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RESUMO

As dunas barcanas são comumente encontradas na superfície de planetas como a Terra e Marte,

desempenhando um papel importante na evolução de paisagens e ecossistemas. Nas últimas

décadas, as imagens de sensoriamento remoto têm sido uma ferramenta valiosa para investigar

a morfodinâmica das barcanas. Ainda assim, suas interações e transformações complexas os

tornam às vezes difícil de detectar. Neste estudo, utilizamos os recursos da Inteligência Arti-

ficial (IA) e das redes neurais para desenvolver um modelo preciso e eficiente para a detecção

e rastreamento automático de dunas em diferentes ambientes (aquático, terrestre e marciano).

Primeiro, coletamos um conjunto de imagens de dunas barcanas aquáticas usando uma ban-

cada experimental com uma seção transversal retangular, e dunas eólicas e marcianas usando

os satélites disponíveis nos sites de Google Earth e HiRISE. Posteriormente, com o uso da pla-

taforma CVAT estas imagens foram rotuladas e classificadas usando as classes: Barchan para

detectar regiões de dunas e Not a barchan para formas que não correspondem a uma barcana.

Assim, este conjunto de dados foi usado para treinar e avaliar a precisão do nosso modelo, ba-

seado na rede neural convolucional YOLOv8 (You Only Look Once-YOLO) por segmentação,

que pode detectar uma imagem que contém dunas com uma precisão estimada (Cs) acima de

70%. Finalmente, calculamos os parâmetros principais das dunas barcanas como: dimensões,

formas, e outras propriedades importantes da sua morfologia. A partir desta técnica, o conjunto

de dados obtido neste estudo pode ser utilizado para futuros estudos e aplicações relacionadas

à detecção de dunas em locais remotos, fornecendo um recurso valioso para pesquisadores. No

geral, nossa investigação mostra o potencial da inteligência artificial (IA) e das redes neurais

convolucionais (CNN) nas áreas da Física e das Geociências, e como podem ser utilizadas para

superar os desafios do estudo de fenômenos naturais complexos na Terra e em outros corpos

celestes como Marte. O uso da CNN YOLO destinado para identificar, rastrear e estudar as

dunas com precisão pode melhorar nossa compreensão dos processos de superfície importantes

para moldar nossa paisagem.

Palavras–chave: Duna barcana, Inteligência artificial, YOLOv8, Detecção, Rastreamento.



ABSTRACT

Barchan dunes are commonly found on the surface of planets such as Earth and Mars, playing

an important role in the evolution of landscapes and ecosystems. Over the last few decades,

imagery from remote sensing has been a valuable tool for investigating the morphodynamics of

barchans. Still, their complex interactions and transformations make them sometimes difficult

to detect. In this study, we use the capabilities of Artificial Intelligence (AI) and neural networks

to develop an accurate and efficient model for the automatic detection and tracking of barchan

in different environments (Aquatic, eolian, and martian). First, we collected a dataset of aqua-

tic barchan dunes using an experimental setup with a rectangular cross-section, and Aeolian

and Martian barchan dunes using the satellites available on Google Earth and HiRISE websi-

tes. Subsequently, with the use of the CVAT platform, these images were labeled and classified

using the classes: Barchan to detect dune regions and Not a barchan for shapes that do not

correspond to a barchan. Thus, this dataset was used to train and evaluate the accuracy of our

model, based on the YOLOv8 (You Only Look Once-YOLO) convolutional neural network for

segmentation, which can detect barchan dunes with a confidence score (Cs) above 70%. Finally,

we calculated the main parameters from the automatic detection of dunes such as dimensions,

shapes, and other main morphology properties. From this technique, the dataset obtained in this

work can be used for further studies and applications related to dune detection in remote loca-

tions, providing a valuable resource for researchers. Overall, our research shows the potential

of artificial intelligence and convolutional neural networks (CNN) in the fields of Physics and

Geoscience, and how they can be used to overcome the challenges of studying complex natural

phenomena on Earth and other celestial bodies. Using a CNN (YOLO) intended to identify,

track and study dunes accurately can improve our understanding of surface processes that are

important to shape our landscape.

Keywords: Barchan dune, Artificial intelligence, YOLOv8, Detection, Tracking.



LISTA DE ILUSTRAÇÕES

Figura 2.1 – Campos de dunas barcanas presentes em diferentes ecossistemas e experi-

mentos. a) Dunas barcanas na superfície de Marte. Cortesia: NASA/JPL-

Caltech/UArizona. b) Dunas barcanas no deserto de Catar. Cortesia: Google

Earth c) Dunas barcanas criadas experimentalmente, imagem obtida de (Cu-

nez; Franklin, 2023c). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Figura 2.2 – Duna barcana e suas propriedades. a) Vista lateral de uma duna barcana lo-

calizada em Florianópolis, Brasil. b) Propriedades da duna barcana, imagem

modificada de (Hersen, 2004) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Figura 2.3 – Morfologia da duna barcana adotada nos estudos de (Alvarez; Franklin,

2017; Assis; Franklin, 2020) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Figura 2.4 – Snapshots das interações binárias de dunas barcanas. Os experimentos fo-

ram desenvolvidos com grãos de vidro usando partículas vermelhas e bran-

cas, e direção do fluxo de água é de esquerda para direita. Os cinco dife-

rentes padrões são: chasing (I), merging (II), exchange (III), fragmentation-

chasing (IV) e fragmentation-exchange (V). a) Configuração alinhada. b)

Configuração desalinhada. Imagem adaptada de (Assis; Franklin, 2020) . . 32

Figura 2.5 – Métodos de extração manuais sobre a migração de dunas barcanas em di-

ferentes localizações a) Migração assimétrica de barcanas no deserto de

Namibe (13°17054.6300E; 20°2104.8300S), imagem adaptada de (Bourke,

2010). b) Migração de dunas barcanas no Noroeste de China, imagem adap-

tada de (Zhang et al., 2018) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

Figura 2.6 – Detecção automática de dunas em Marte usando as imagens disponíveis de

HiRISE, cortesia de NASA/JPL/University of Arizona. a) Detecção de du-

nas barcanas usando Support Vector machine, imagem adaptada de (Azzaoui

et al., 2016). b) Detecção de dunas barcanas usando a rede neural convolu-

cional (Mask R-CNN), imagem adaptada de (Rubanenko et al., 2021) . . . . 36

Figura 2.7 – Hierarquia da Inteligência Artificial, imagem adaptada de (Rosebrock, 2017) 39

Figura 2.8 – Arquitetura básica das redes neurais convolucionais, imagem adaptada de

(Jiang et al., 2019) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40



Figura 2.9 – Arquitetura básica da rede YOLO, imagem adaptada de (Soylu; Soylu, 2023) 42

Figura 3.1 – Esquema da bancada experimental. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Figura 3.2 – Dispositivo experimental localizado na Faculdade de Engenharia Mecânica

da Universidade de Campinas. a) Foto composta pelo tanque de água, as

duas bombas centrífugas, válvulas, filtro, o medidor de fluxo e o retificador

(convergente/divergente). b) Foto da seção de testes, disposição dos grãos,

sistema de translação e a câmara na parte superior. c) Foto geral do canal

retangular de acrílico conetado ao tanque de decantação. . . . . . . . . . . . 50

Figura 3.3 – Câmera Convencional Nikon. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

Figura 3.4 – Sistema de translação. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

Figura 3.5 – Disposição dos elementos do experimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Figura 3.6 – Aquisição da base de dados usando o programa HiView. . . . . . . . . . . . 56

Figura 3.7 – Arquitetura e esquema de funcionamento da rede YOLO v8 para detectar

dunas barcanas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Figura 3.8 – Rotulado das imagens com CVAT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Figura 3.9 – Esquema para delinear os contornos das barcanas. . . . . . . . . . . . . . . 61

Figura 3.10–Parâmetros morfológicos de estudo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Figura 4.1 – Perda vs épocas no caso de dunas subaquáticas . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 4.2 – Predição média de detecção vs épocas (laboratório) . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 4.3 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Exchange,

figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review). . . . 67

Figura 4.4 – Resultados da morfologia do caso Exchange, figura extraída de Cúñez e

Franklin (Scientific Reports, under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 4.5 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 4.6 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Chasing,

figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review). . . . 69

Figura 4.7 – Resultados da morfologia do caso Chasing, figura extraída de Cúñez e Fran-

klin (Scientific Reports, under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 4.8 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.6. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Figura 4.9 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Fragmentation-

chasing alinhada, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports,

under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72



Figura 4.10–Resultados da morfologia do caso Fragmentation-chasing alinhada, figura

extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review). . . . . . . . 73

Figura 4.11–Detecção ao longo do tempo da Figura 4.9. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Figura 4.12–Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Fragmentation-

chasing desalinhada, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports,

under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Figura 4.13–Resultados da morfologia do caso Fragmentation-chasing desalinhada, fi-

gura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review). . . . . 75

Figura 4.14–Detecção ao longo do tempo da Figura 4.12. . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

Figura 4.15–Perda vs épocas (Satélite) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Figura 4.16–Predição média de detecção vs épocas (Satélite) . . . . . . . . . . . . . . . 77

Figura 4.17–Detecção de dunas na superfície de Marte: 3.190◦ latitude (centrado) e

339.585◦ longitude (Leste), altitude da sonda 287,3 km. Cortesia: NASA/JPL-

Caltech/UArizona, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports,

under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

Figura 4.18–Detecção de dunas na superfície de Marte: 41.488◦ latitude (centered), 44.589◦

longitude (East), spacecraft altitude 253,8 km. Cortesia: NASA/JPL-Caltech/UArizona,

figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review). . . . 80



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 – Comparação entre as redes neurais convolucionais Mask R-CNN e YOLO

na detecção de objetos, tabela adaptada de: Yue et al. (2023) . . . . . . . . 41

Tabela 4.1 – Dados morfológicos extraídos da Figura 4.17, tabela extraída de Cúñez e

Franklin (Scientific Reports, under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Tabela 4.2 – Dados morfológicos extraídos da Figura 4.18, tabela extraída de Cúñez e

Franklin (Scientific Reports, under review). . . . . . . . . . . . . . . . . . 81



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AP Média de precisão de segmentação (Average Precision of Segmentation)

CNN Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network)

C Camada convolucional

CMOS Câmera do tipo semicondutor de óxido metálico complementar

CTX Câmera de Contexto (Context Camera)

DL Aprendizado Profundo (Deep Learning)

FP Falsos Positivos

FN Falsos negativos

HiRISE Experimento científico de imagens de alta resolução (High Resolution Ima-

ging Science Experiment)

IoU Interseção sobre União

GAN Redes Generativas Adversárias (Generative Adversarial Networks)

IA Inteligência Artificial

LED Diodo Emissor de Luz

ML Aprendizado de Máquina (Machine Learning)

mAP Média de Precisão (Mean Average Precision)

P Pirâmide da cabeça da rede neural convolucional YOLO

RNN Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks)

ROI Região de interesse

SAM Módulo de Atenção Espacial

SSD Unidade de Estado Sólido (Solid State Drive)



SPP Pirâmide espacial pooling

SVM Máquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines)

TP Verdadeiros Positivos

YOLO You Only Look Once



LISTA DE SÍMBOLOS

Letras Latinas

A Área da duna

C Celeridade da duna

Cs Precisão estimada

d Diâmetro da partícula

F1 Pontuação

g Aceleração da gravidade

L Comprimento da duna

Ldrag Comprimento de inércia

Leq Comprimento em equilíbrio da duna

Lh Comprimento médio dos chifres

Lhl Comprimento do chifre esquerdo

Lhr Comprimento do chifre direito

Lsat Comprimento de saturação

m Massa

N Número de classes

Pc Probabilidade de classe

Pr Precisão

Py Posicionamento da duna

R Recall



Re Número de Reynolds

t Tempo

T Temperatura

tc Tempo característico

U Velocidade média do fluido

u∗ Velocidade de atrito

uth Velocidade limite do fluido

W Largura da duna

(W/L) Razão de Aspecto

Letras gregas

δ Altura média do canal

ρ Densidade do fluido

ρs Densidade da partícula

µ Viscosidade dinâmica do fluido

θ Número de Shields



SUMÁRIO

1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.1 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.1.1 Objetivo geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.1.2 Objetivos específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.2 Publicações relacionadas com a dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2 Revisão da literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.1 Dunas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.2 Dunas barcanas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.1 Morfologia das dunas barcanas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.2.2 Interação entre as dunas barcanas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.2.3 Detecção e classificação das dunas barcanas usando sensoriamento remoto 33

2.3 Inteligência artificial e redes neurais convolucionais . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.3.1 Redes neurais convolucionais (CNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.3.1.1 YOLO (You Only Look Once) . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.1 Criação da base de dados sobre dunas barcanas . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.1.1 Dunas barcanas subaquáticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.1.1.1 Descrição da bancada experimental . . . . . . . . . . . . . . 48

3.1.1.2 Características dos grãos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.1.1.3 Aquisição de imagens experimentais . . . . . . . . . . . . . 51

3.1.1.3.1 Câmera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.1.1.3.2 Sistema de translação . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.1.1.3.3 Softwares para a aquisição de imagens . . . . . . . 52

3.1.1.4 Ensaios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.1.1.4.1 Preparação do material granular . . . . . . . . . . . 53

3.1.1.4.2 Desenvolvimento dos ensaios . . . . . . . . . . . . 54

3.1.2 Dunas barcanas terrestres e marcianas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1.2.1 Aquisição de imagens com satélites . . . . . . . . . . . . . . 55

3.1.2.1.1 Softwares para a aquisição de imagens . . . . . . . 56



3.2 Treinamento da rede YOLOv8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.2.1 Rotulado das imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.2.2 Preparação dos dados e do entorno . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.2.3 Parâmetros do treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.2.4 Extração dos dados morfológicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

4 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.1 Treinamento da rede usando imagens experimentais . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.1.1 Resultados de aprendizagem da rede . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.1.2 Resultados de detecção, classificação, rastreamento e segmentação das

dunas barcanas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.1.2.1 Resultados para uma configuração do tipo Exchange . . . . . 66

4.1.2.2 Resultados para uma configuração do tipo Chasing . . . . . . 69

4.1.2.3 Resultados para uma configuração do tipo Fragmentation-chasing

alinhada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.1.2.4 Resultados para uma configuração do tipo Fragmentation-chasing

desalinhada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.2 Treinamento da rede usando imagens de satélite . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.2.1 Resultados de aprendizagem da rede . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.2.2 Resultados de detecção, classificação e segmentação das dunas barcanas 78

5 Conclusões e trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.1 Conclusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.2 Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84



20

1 INTRODUÇÃO

As dunas barcanas são formações geológicas arenosas encontradas em zonas desér-

ticas, semidesérticas e na superfície de corpos celestes como Marte. Em geral, são avistadas

em regiões com escoamento predominantemente unidirecional, e apresentam uma quantidade

limitada de grãos (Bagnold, 1941). As barcanas têm um formato de lua crescente com uma

crista alta e inclinações íngremes em ambos lados (chifres), e são geradas pelas interações entre

o escoamento imposto, uma quantidade de partículas, e colisões entre elas (Hersen et al., 2002).

O estudo das dunas barcanas permite obter uma quantidade significativa de infor-

mações sobre sua morfologia por meio da coleta de dados no campo, e desenvolve diversas

técnicas para extrair esses dados. Isso inclui análises detalhadas da distribuição de sedimentos,

a identificação de padrões de erosão e deposição, a compreensão dos processos de migração das

dunas e a avaliação do impacto das atividades humanas e das mudanças climáticas na dinâmica

costeira. No entanto, este tipo de métodos ainda requerem a extração manual de dados obtidos

no campo ou em imagens (Merwe et al., 2022). Para estudar e classificar as dunas é importante

a análise morfológica que permite entender os aspectos envolvidos na formação desses corpos;

onde à assimetria da duna têm um papel muito importante. Nesse contexto, Sauermann et al.

(2000) e Moosavi et al. (2014) apontam o comprimento, largura e comprimento dos dois chifres,

como os parâmetros que podem ser analisados para estudar a morfologia. Outros pesquisado-

res, como Lee e Thomas (1995), Bourke (2010) e Hugenholtz e Barchyn (2012) determinaram

que além da análise morfológica, os parâmetros que ajudam a ter um amplo conhecimento so-

bre o comportamento das barcanas são: direção do vento, colisão das dunas e a influência da

topografia inclinada.

Definindo a maioria dos fenômenos a serem estudados sobre as dunas barcanas,

Bagnold (1941), Norris (1966) e Hugenholtz e Barchyn (2012) mencionam que este tipo de tra-

balho de campo é caro e demorado, já que tais observações, não conseguem trazer informações

completas das interações das barcanas. Isto se deve à escala de tempo e comprimento; sendo na

ordem de décadas e metros na Terra, e na ordem de milênios e quilômetros em Marte. Porém,

nos últimos anos vários pesquisadores como Hersen (2005), Charru e Franklin (2012a), Alvarez

e Franklin (2017) e Bristow et al. (2018) realizaram vários experimentos aquáticos controlados

para replicar a criação de dunas barcanas eólicas neste entorno, conseguindo assim reduzir a



21

escala de tempo e comprimento para minutos e centímetros. Por outro lado, Assis e Franklin

(2020) desenvolveram vários experimentos controlados com dunas aquáticas configurando dife-

rentes interações binárias. Para reproduzir esses ensaios, os autores usaram diferentes tamanhos

e cores de dunas que posteriormente foram colocadas em posições alinhadas e desalinhadas.

Dessa forma, estes resultados conseguiram aprofundar e complementar o estudo dinâmico e

morfológico das dunas a uma escala menor, com a identificação de 5 diferentes tipos de in-

terações e comportamentos entre as barcanas, nomeadas como: Chasing, Merging, Exchange,

Fragmentation-chasing e Fragmentation-exchange (do inglês). Este tipo de resultados permite

ter uma ideia mais compacta sobre como as dunas barcanas são formadas na Terra e em outros

corpos celestes.

Com o propósito de entender os fenômenos físicos inclusos no comportamento das

dunas barcanas na terra e em Marte, diversos pesquisadores, como Tsoar et al. (1979) e Zhang

et al. (2018) escolheram realizar a detecção manual de dunas utilizando imagens de satélites

em órbita desses corpos celestes. Esses estudos conseguiram monitorar, identificar e classificar

as dunas com uma razoável precisão por meio de algoritmos especialmente desenvolvidos para

esses fins. Porém, com o avanço moderno do aprendizado de máquina (ML) (Machine Lear-

ning; do inglês), a detecção automática de objetos tornou-se mais comum, permitindo que as

redes artificiais revolucionassem esta área (Azzaoui et al., 2016). Recentemente, Rubanenko et

al. (2021) usaram a Rede Neural Convolucional Mask R-CNN para detectar dunas barcanas em

Marte e na Terra, usando como base de dados um campo de dunas do mosaico global Context

Camera (CTX), atingindo uma precisão na detecção entre os 50% e 77%. Este método detecta

e gera uma máscara de segmentação para classificar e delinear automaticamente dunas barcanas

isoladas.

Mais tarde, Yue et al. (2023) analisaram que a detecção de objetos evoluiu com os

avanços modernos, resultando em abordagens cada vez mais complexas, utilizando redes como

SSD, R-CNN, Mask R-CNN e suas variantes. Desse modo, nos últimos anos têm havido um in-

teresse crescente na exploração e desenho de arquiteturas de redes neurais profundas altamente

eficientes, sendo uma delas a rede YOLO (You Only Look Once). Segundo Redmon e Farhadi

(2018), esta CNN reduz notoriamente os tamanhos dos modelos e melhora o desempenho de

detecção, sendo muita mais rápida que outras redes neurais, já que utiliza um método multi-

escala para seu treinamento, em conjunto de uma rede pre-treinada CSPDarknet 53 (Wong et

al., 2019).
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Este trabalho tem o objetivo de enriquecer a análise morfológica das dunas em di-

ferentes paisagens (Terra, Marte e experimentos aquáticos), e aprimorar os estudos anteriores

sobre a detecção das dunas barcanas, usando ferramentas de Aprendizado de máquina (Ma-

chine learning). Dessa forma, se utiliza a rede neural convolucional (YOLOv8) para detectar,

classificar, segmentar, rastrear e delinear as dunas barcanas em diferentes configurações, de-

senvolvendo dois treinamentos robustos que realizem essas atividades. A divisão dos estudos

é devido às escalas de tempo e comprimento apresentadas nas diferentes paisagens. Onde, a

primeira rede considera um conjunto de imagens de dunas aquáticas obtidas de experimentos

controlados e do estudo conduzido por Assis e Franklin (2020), e a segunda utiliza um con-

junto de imagens de dunas barcanas terrestres e marcianas, utilizando os satélites disponíveis

tanto na Terra como em Marte. Para finalizar, são extraídos os parâmetros morfológicos ao

longo do tempo das dunas barcanas detectadas, consolidando uma abordagem profunda desses

parâmetros nos distintos cenários.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

• Desenvolver uma rede neural que permita detectar, classificar, segmentar, rastrear e de-

linear o contorno das dunas barcanas nas diferentes paisagens (aquáticas, terrestres e

marcianas) para extrair a morfologia das barcanas detectadas de forma automatizada, a

partir de imagens de ensaios ou satélites.

1.1.2 Objetivos específicos

• Melhorar e aumentar a eficiência na detecção e predição das dunas barcanas nos diferentes

ecossistemas apresentados.

• Delinear o contorno das barcanas para extrair as propriedades morfológicas das dunas,

tais como: largura, comprimento, comprimento meio dos chifres e o posicionamento ao

longo do tempo.

• Estudar e analisar a morfologia da duna barcana em função do tempo para compreender

o comportamento e as interações presentes nos estudos prévios.
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1.2 Publicações relacionadas com a dissertação

A parte teórica e os resultados apresentados neste dissertação levaram para as se-

guintes publicações em revistas e anais de conferências:

• Cúñez, E.A. & Franklin, E.M. Detection and tracking of barchan dunes using Artificial

Intelligence. Scientific Reports, under review (2023).

• Cúñez, E.A. & Franklin, E.M. Automatic detection and tracking of barchan dunes using

Artificial Intelligence: A review. In: American Geophysical Union (AGU). Poster ses-

sion, 2023, San Francisco/USA.

• Cúñez, E.A. & Franklin, E.M. Machine Learning for barchan dune detection: A review.

In: 27th International Congress of Mechanical Engineering (COBEM). Oral presentation,

2023, Florianópolis/Brazil.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

Neste capítulo, são abordados os conceitos fundamentais das dunas barcanas, anali-

sando sua morfologia e os padrões decorrentes das colisões e interações entre elas. Exploramos

também diversas técnicas utilizadas na extração de dados e no sensoriamento remoto em di-

ferentes cenários, introduzindo o tema da Inteligência Artificial (IA). Dentro desse contexto,

apresentamos os conceitos básicos de IA e redes neurais convolucionais (CNN). Além disso,

apresenta-se uma análise teórica sobre qual é a rede neural convolucional (CNN) mais capaci-

tada para realizar tarefas como detecção, classificação, segmentação e rastreamento automático

de objetos personalizados, chegando à conclusão de que a CNN YOLO (You Only Look Once)

é a escolha mais adequada, pelo qual, sua metodologia e arquitetura serão discutidas.

2.1 Dunas

As dunas são uma formação geológica composta de grãos de areia soltos, presentes

em diferentes ambientes, tanto na natureza quanto em contextos industriais. Essas formações

geomorfológicas podem ser encontradas em regiões desérticas, ao longo de regiões costeiras e

rios (Bagnold, 1941). Elas são o resultado do trasporte de areia pela ação do vento, e podem

ser vistas em diferentes formas e tamanhos devido a fatores como: a direção do fluxo, veloci-

dade do fluxo, quantidade e cobertura de areia. O vento desempenha um papel fundamental ao

transportar e elevar os grãos de areia, assim, quando a velocidade do vento diminui, ocorre a

deposição desses grãos, formando assim a estrutura característica de uma duna (Bagnold, 1941;

Herrmann; Sauermann, 2000). Nesse contexto, Bagnold (1941), desenvolveu um túnel de vento

com o objetivo de aprofundar o estudo e a compreensão do comportamento e da complexa in-

teração envolvida na formação das dunas no deserto de Líbia. Seu trabalho aporta um valioso

conhecimento tanto em medições de campo quanto às condições experimentais controladas,

chegando a ser considerado como uma referência crucial para a resolução de vários estudos.

Devido à vasta diversidade de dunas, sua classificação torna-se uma tarefa com-

plexa, podendo ser categorizadas com base em três fatores principais, sendo dois de natureza

climática e um relacionado à sedimentação. Esses fatores são a intensidade do vento, a presença

de cobertura vegetal e o tamanho do grão (Pye; Tsoar, 2008). Além disso, as dunas podem ser

classificadas com base em seu movimento, sendo categorizadas como migratórias, alongadas e
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acumuladas (Tsoar, 2001). Assim, na primeira classificação, as dunas são categorizadas como

barcanas, parabólicas, estrela, longitudinais, transversais, entre outras. A duna barcana destaca-

se como a mais conhecida devido a sua forma característica de lua crescente, e pelas condições

físicas envolvidas em seu processo de formação (Hersen et al., 2002).

2.2 Dunas barcanas

As barcanas são dunas livres conhecidas por sua forma característica de lua cres-

cente e por possuir uma crista alta com inclinações íngremes em ambos lados; conhecidas como

(chifres) que apontam na direção do fluxo dominante. Estas formações geológicas se formam

em regiões com a presença de um escoamento predominante unidirecional e são geradas pelas

interações e colisões entre as partículas (Bagnold, 1941; Hersen et al., 2002).

Vale destacar, que as dunas barcanas podem ser encontradas em diferentes regiões

desérticas e vários corpos celestes como Marte, aumentando o interesse dos pesquisadores para

encontrar similitudes entre estes ecossistemas; sendo a segregação, movimentação das partí-

culas e a morfologia os tópicos mais estudados (Alvarez et al., 2021). Dessa forma, Bourke

(2010) menciona que, para compreender os fenômenos físicos inclusos na formação das barca-

nas, deve-se analisar os parâmetros como a direção do escoamento, as colisões entre elas e a

topografia inclinada. No entanto, vários autores como Bagnold (1941), Norris (1966) e Huge-

nholtz e Barchyn (2012) observaram que para extrair e estudar essas informações em um campo

de dunas barcanas, requer equipamento muito custoso e demorado. Devido a isso, a aquisição

dessas informações está limitada. Devido a isso, a aquisição dessas informações está limitada,

tornando o estudo dos fenômenos físicos e morfológicos das dunas ainda um desafio. Este

problema é ocasionado pelas escalas de tempo e comprimento: lidando com décadas e metros

na Terra, e na ordem de milênios e quilômetros no Marte. Porém, nos últimos anos, diversas

ferramentas em ambientes subaquáticos foram desenvolvidas para acelerar esses processos, ob-

tendo resultados eficientes na análise do comportamento das dunas nos diferentes ecossistemas

(Herrmann; Sauermann, 2000).

Aproveitando os conhecimentos experimentais e de campo fornecidos por Bagnold

(1941), nos últimos anos, vários pesquisadores como Hersen (2005), Charru e Franklin (2012a),

Alvarez e Franklin (2017) e Bristow et al. (2018) desenvolveram experimentos controlados em

ambientes aquáticos. Esses estudos conseguiram replicar a formação e reprodução de dunas

barcanas, reduzindo significativamente as escalas de tempo e comprimento envolvidas para mi-
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nutos e centímetros. No entanto, para reproduzir as dunas aquáticas e relacioná-las com as

terrestres ou marcianas é crucial analisar o tamanho crítico em sua formação, já que no trabalho

de campo, não há registro de dunas com comprimento e altura na crista inferiores a 10 m e 1 m,

respectivamente. Portanto, para compreender a origem das dunas nos diferentes ecossistemas,

devem-se analisar a disposição de areia, a saturação e a erosão da areia. Introduzindo o conceito

de comprimento de saturação lsat e um escoamento sobre a superfície, busca-se entender como

os grãos atingem as condições de equilíbrio com um fluxo variável. Nesse contexto, os grãos

reorganizam-se, colidem e iniciam a saltação (saltation; do inglês), com a distância percor-

rida variando conforme a inércia do fluido (Sauermann et al., 2000; Charru; Franklin, 2012b;

Alvarez; Franklin, 2017), dando como resultado o comprimento de inércia Ldrag. Segundo Sau-

ermann et al. (2000) saltação é o processo de transporte de grãos de areia pelo escoamento em

pequenos saltos, desempenhando um papel crucial na formação e evolução das dunas e outros

relevos sedimentares,

Ldrag =
ρs · d
ρ

(2.1)

onde, ρ é a densidade do fluido, ρs é a densidade das partículas, e d é o diâmetro das partículas.

No contexto de reproduzir dunas barcanas em escalas pequenas e controladas (ex-

perimentos), é essencial reduzir o tamanho do coeficiente Ldrag para dimensionar as dunas a

proporções mais gerenciáveis. No entanto, devido às grandes dimensões das dunas barcanas,

é difícil reduzir significativamente esse tamanho. Portanto, considera-se alterar a relação entre

as densidades dos grãos e do escoamento como uma alternativa viável. Assim, para diminuir

consideravelmente o Ldrag pode-se utilizar água como fluxo, tornando-se na ordem de grandeza

do tamanho da partícula. Devido a essas considerações é possível desenvolver as dunas aquá-

ticas com dimensões relativamente pequenas (Alvarez; Franklin, 2017; Wenzel, 2018). Assim,

na Figura 2.1 apresentam-se os campos de dunas barcanas nos diferentes ecossistemas (Terra,

Marte e experimentos). Além, de observar as dimensões predominantes, pode-se ver a forma

característica de meia-lua e os chifres apontando na direção do escoamento.

Por outro lado, destacando o estudo de dunas barcanas subaquáticas em ambientes

controlados (experimentos) de Alvarez e Franklin (2017), se descobriu que a formação e deslo-

camento das barcanas é dada pelas escalas de tempo característico tc, e dependem do material

e do tamanho das partículas usadas para reproduzir uma duna subaquática. Dessa forma, para

calcular o tempo característico da duna, se calcula a relação entre: o comprimento no equilíbrio
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da formação da duna Leq , e a celeridade C. O Leq é definido como a distância desde a ponta

da duna até a crista quando a barcana está desenvolvida, e C é a velocidade com que uma per-

turbação se propaga mediante um meio específico, e mede-se em unidades de comprimento por

unidade de tempo.

tc =
Leq(ρs/ρ)(ρs/ρ− 1)gd

(u2
∗ − u2

th)
3/2

(2.2)

onde, u∗ é a velocidade de atrito, uth é a velocidade limite do fluido utilizado nos experimentos,

e g é a aceleração da gravidade.

Nesse contexto, os autores Alvarez e Franklin (2017) destacam que para partículas

de vidro determinaram que as escalas de tempo são: 0,5 tc e 2,5 tc para o surgimento das

barcanas e o equilibro no desenvolvimento das barcanas (apresentando a forma característica),

respectivamente.

Explorando os fenômenos físicos e mecanismos inclusos no desenvolvimento e des-

locamento das barcanas aquáticas ao longo do tempo, o estudo de Alvarez e Franklin (2018)

desempenha um papel fundamental, revelando informação primordial ao analisar as trajetórias

percorridas pelos grãos durante a formação dos chifres, descobrindo que realmente as partículas

chegam de distintas regiões da montante da pilha inicial. Dessa forma, os autores mostraram

que os grãos apresentam deslocamentos transversais por deslizamento e rolamento, marcando

uma diferença muito importante no entendimento das barcanas. Estes avanços contrastam a

forma de analisar os crescimentos dos chifres, pois se entendia, que eles se formavam pelo

avanço das partículas nas laterais da barcana.

Figura 2.1 – Campos de dunas barcanas presentes em diferentes ecossistemas e experi-
mentos. a) Dunas barcanas na superfície de Marte. Cortesia: NASA/JPL-
Caltech/UArizona. b) Dunas barcanas no deserto de Catar. Cortesia: Google Earth
c) Dunas barcanas criadas experimentalmente, imagem obtida de (Cunez; Fran-
klin, 2023c).
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2.2.1 Morfologia das dunas barcanas

Nos últimos anos, com o propósito de entender e estudar as barcanas, a análise mor-

fológica tem ganhado uma importância significativa. Este estudo desempenha um papel crucial

na compreensão das mudanças nas barcanas ao longo do tempo, proporcionando informações

valiosas sobre os fenômenos físicos e suas interações. Devido ao interesse dos pesquisadores

por conseguir essas informações, foram-se desenvolvendo várias técnicas de monitoramento

que permitiram a extração e reconstrução desses eventos. Essa abordagem se torna relevante

para compreender as condições ambientais do entorno, onde a duna está presente (Bagnold,

1941; Herrmann; Sauermann, 2000; Sauermann et al., 2000).

O estudo morfológico das dunas barcanas permite desvendar quais são os processos

intricados nas formações destas formas geológicas singulares. Embora, as barcanas destaquem

pela sua forma de meia-lua, também desempenham um papel vital na compreensão dos fatores

físicos e ambientais no presente e no passado. Esta análise, não se limita somente a estudar

as dimensões das dunas, mas também permite compreender à dinâmica complexa que governa

estas formações (Haynes, 1989; Lee; Thomas, 1995). Em termos gerais, a morfologia das bar-

canas é relativamente simples, consistindo em uma crista e uma face mais íngreme na direção

oposta. Além disso, as barcanas possuem uma relação com a quantidade de sedimentos dispo-

níveis e a velocidade do vento. Assim, os grãos de areia podem deixar a duna pela borda dos

chifres, mas não pelo corpo da barcana. Isto se deve à recirculação que acontece no escoamento

após passar pela borda da fase de deslizamento; sendo os grãos retidos neste ponto (Hersen,

2004). Este processo e as propriedades principais das barcanas, podem ser vistos na Figura 2.2.

Nas últimas décadas, vários pesquisadores como Sauermann et al. (2000), Moosavi

et al. (2014), Lee e Thomas (1995), Bourke (2010) e Hugenholtz e Barchyn (2012) realizaram

estudos importantes para decifrar os fenômenos físicos e naturais das barcanas. Nestes traba-

lhos se analisaram os parâmetros como: a direção do vento, colisão das dunas, influência do

estudo topográficos e a análise da assimetria. Nesse sentido, os parâmetros a serem estudados

para compreender a morfologia da barcana são: comprimento, largura e o comprimento dos

chifres; sendo estes últimos medidos a partir da crista (Sauermann et al., 2000; Moosavi et

al., 2014). Adaptando esses parâmetros morfológicos, trabalhos recentes de Alvarez e Franklin

(2017), Assis e Franklin (2020) e Assis e Franklin (2021) identificaram que para estudar a mor-

fologia das dunas em ambientes subaquáticos, pode-se considerar o esquema e a nomenclatura

da Figura 2.3, onde a direção dos chifres aponta na direção do fluxo.
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Figura 2.2 – Duna barcana e suas propriedades. a) Vista lateral de uma duna barcana localizada
em Florianópolis, Brasil. b) Propriedades da duna barcana, imagem modificada de
(Hersen, 2004)

Figura 2.3 – Morfologia da duna barcana adotada nos estudos de (Alvarez; Franklin, 2017; As-
sis; Franklin, 2020)
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O estudo contínuo nesta área, não somente enriquece nossa compreensão essencial

da morfologia, mas também possibilita a investigação dos parâmetros envolvidos no comporta-

mento e interações entre as barcanas. Dessa forma, para compreender o surgimento das dunas

assimétricas, é necessário investigar a colisão que ocorre entre elas; sendo o tamanho e a pre-

sença de chifres, indicativos das diversas interações em um campo de dunas (Norris, 1966).

2.2.2 Interação entre as dunas barcanas

A dinâmica das dunas barcanas, ao migrarem na direção do fluxo, é uma resposta

intricada aos processos de transporte de sedimentos, que incluem a erosão no lado oposto ao

fluxo e a deposição no lado de deslizamento. A regulação do tamanho das barcanas está di-

retamente vinculada à sua taxa de migração, a qual se mostra inversamente proporcional ao

volume de sedimentos transportados (Andreotti et al., 2002). Essa interação complexa entre os

processos erosivos e deposicionais destaca a dinâmica fascinante das dunas barcanas, revelando

as intricadas relações que moldam sua morfologia ao longo do tempo.

Ao longo dos anos, investigar as interações e colisões entre as barcanas terrestres

tem sido um desafio significativo. Isso se deve à falta de dados em séries temporais completas e

às restrições econômicas que se necessitam para realizar esse tipo de medições no campo. Com-

preender o comportamento dessas interações é crucial para decifrar os padrões de movimento

das barcanas e entender suas implicações nos ecossistemas (Bagnold, 1941; Norris, 1966).

Nesse contexto, os estudos de campo revelam que as dunas menores tendem a se deslocar mais

rapidamente do que as maiores. Isso se deve, em parte, ao fato de que a velocidade da duna

aumenta à medida que ela perde partículas ao longo do tempo, um fenômeno observado na di-

nâmica das dunas em várias escalas. Além, as colisões em um campo de dunas proporcionam o

aumento de tamanho das barcanas. Estas interações observadas na natureza são acompanhadas

pela análise física e dinâmica entre o escoamento e o transporte dos grãos (condições natu-

rais), mas também respondem a um comportamento coletivo das barcanas (Bourke, 2010; Lee;

Thomas, 1995). Desse modo, a interação das barcanas tornou-se um fenômeno impressionante

devido às dinâmicas complexas que governam a formação e evolução das barcanas.

Na atualidade, existem vários estudos enfocados em compreender os comporta-

mentos e padrões das interações entre as barcanas. Assim, Schwämmle e Herrmann (2003)

desenvolveram vários modelos numéricos, nos quais, observaram que a colisão e interação en-

tre uma duna pequena e uma grande têm o potencial de ejetar uma terceira duna. Além disso,



31

notaram que ao variar a altura da duna e a velocidade de deslocamento, é possível alongá-la ou

encurtá-la. Nesse contexto, Hugenholtz e Barchyn (2012) comprovaram que essas evidências

geomorfológicas podem ser vistos por meio de imagens de satélites multi temporais.

Por outro lado, para comprovar esses parâmetros e entender as colisões entre uma

duna montante e uma jusante em escalas de tempo e comprimento menores, Endo et al. (2004)

conduziram uma série de experimentos em um canal de recirculação reproduzindo dunas bar-

canas aquáticas. Nesses experimentos, conseguiram observar diversas interações binárias entre

as dunas e controlaram as configurações de alinhamento, o posicionamento entre as dunas e

o tamanho da pilha de grãos, observando três padrões distintos, aos quais denominaram: Ab-

sorption, ejection e Split (do inglês). Em geral, este estudo demostrou que como resultado das

colisões e interações entre as dunas, ejeta-se uma duna menor, apresentando o mesmo compor-

tamento das dunas terrestres.

Nesse sentido, para aprimorar esses estudos, propôs-se a análise de parâmetros fun-

damentais, tais como as configurações iniciais de alinhamento e espaçamento entre as dunas,

bem como as variações nas massas e propriedades dos grãos, conforme proposto por Assis

e Franklin (2020). Neste estudo, os autores conduziram experimentalmente a replicação de

dunas aquáticas utilizando um canal retangular com escoamento de água turbulento e partícu-

las de vidro e zircônio, onde todos os componentes formam um circuito fechado. Os expe-

rimentos foram realizados controladamente, posicionando cuidadosamente as pilhas de grãos

em diversas posições e alinhamentos (centrados e desalinhados). Além disso, usaram dife-

rentes condições iniciais (colocando dunas barcanas desenvolvidas a jusante e uma pilha de

grãos a montante). Desse modo, identificaram cinco diferentes padrões entre as interações bi-

nárias das dunas e denominaram como: Chasing, merging, exchange, fragmentation-chasing e

fragmentation-exchange (do inglês). Estas configurações podem ser observadas na Figura 2.4.

Ademais, essa nova classificação das interações depende da razão entre o número de

grãos de cada duna, o número de Shields θ e o alinhamento. Esses parâmetros proporcionaram

uma compreensão mais clara do comportamento das barcanas em um campo de dunas. Esse

estudo, também, se complementa com à análise dos aspectos morfológicos das barcanas. Desse

modo, os autores calcularam o comprimento L, a largura W, o comprimento médio dos chifres

(Lh) e a área de superfície A das barcanas utilizando um código de detecção elaborado em

MATLAB.
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Na Figura 2.4, são definidas as cinco configurações como: chasing (I) A duna mon-

tante não consegue alcançar a duna jusante; merging (II) A duna montante junta-se com a ju-

sante e se misturam; exchange (III) As duas dunas juntam-se, misturam-se e finalmente ejetam

uma pequena duna; fragmentation-chasing (IV) A duna jusante ejeta outra duna e não são alcan-

çadas pela montante; fragmentation-exchange (V) As dunas juntam-se e ejetam uma pequena

duna, mas não se misturam (Assis; Franklin, 2020).

Figura 2.4 – Snapshots das interações binárias de dunas barcanas. Os experimentos foram de-
senvolvidos com grãos de vidro usando partículas vermelhas e brancas, e direção
do fluxo de água é de esquerda para direita. Os cinco diferentes padrões são: cha-
sing (I), merging (II), exchange (III), fragmentation-chasing (IV) e fragmentation-
exchange (V). a) Configuração alinhada. b) Configuração desalinhada. Imagem
adaptada de (Assis; Franklin, 2020)

Adicionalmente, para complementar o trabalho prévio, Assis e Franklin (2021) re-

alizaram um enfoque nos movimentos dos grãos ao longo dessas interações binárias. Neste

estudo, eles aprofundam na parte morfodinâmica dos padrões observados. Assim, os autores

conseguiram analisar o tamanho das barcanas ao longo da colisão, a velocidade de desloca-

mento e como os grãos são deslocados nas diferentes configurações. Em geral, esses resultados

representam um passo em direção à compreensão da evolução e divisão das barcanas, seleção de
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tamanho e variabilidade das formas encontradas em ambientes aquáticos, atmosféricos e outros

ambientes planetários.

2.2.3 Detecção e classificação das dunas barcanas usando sensoriamento remoto

Ao longo dos anos, a análise de campo das barcanas tem sido estudada, já que repre-

senta uma abordagem fundamental na compreensão dos elementos morfológicos e geológicos

das dunas no ecossistema. Os primeiros estudos foram impulsionados com a utilização de ima-

gens de sensoriamento remoto, ajudando a estabelecer um campo de estudo no mapeamento das

barcanas (McKee, 1979). Posteriormente, o sensoriamento remoto auxiliou a identificar corre-

lações entre os tipos de dunas, a direção do vento e a disponibilidade de areia (Hugenholtz;

Barchyn, 2012). Mais recentemente, com os avanços modernos nesta área, a atenção dos pes-

quisadores foi direcionada ao estudo de barcanas individuais, utilizando análises espaciais para

entender as relações entre as formas geológicas e os padrões produzidos na interação de dunas

nas diferentes escalas de tempo de comprimento (Zhang et al., 2018; Azzaoui et al., 2016).

Nas últimas décadas, o monitoramento de dunas em corpos celestes, tem sido apri-

morado com o lançamento e órbita de satélites de maior resolução. Em particular, a detecção

das dunas na Terra e em Marte com base no uso de imagens de satélite tem sido amplamente

empregada. Os primeiros trabalhos de detecção de barcanas utilizavam detecção manual, iden-

tificando, classificando e extraindo as informações das barcanas com o desenvolvimento de

várias ferramentas para esses fins (Bourke, 2010; Zhang et al., 2018). Desse modo, Bourke

(2010) destaca a relevância das morfologias assimétricas das dunas como indicadores poten-

ciais do regime de ventos formativos em superfícies planetárias. Para isso, o autor analisa a

assimetria das barcanas mostrando a diversidade de causas subjacentes que podem produzir

essas formas usando sensoriamento remoto para estudar a migração das dunas ao longo dos

anos. Consequentemente, ele classifica as extremidades das dunas como lineares, curvadas e

torcidas; fornecendo uma abordagem valiosa para entender esses fenômenos morfológicos. Em

geral, o sensoriamento remoto desempenhou um papel crucial ao fornecer acesso às imagens de

satélite e à capacidade de realizar estudos a longa distância. Esse estudo permitiu coletar dados

detalhados sobre a forma, orientação e comportamento das dunas e auxiliou na compreensão

dos processos geológicos e atmosféricos que as afetam. Por outro lado, Zhang et al. (2018)

utilizando a plataforma de Google Earth, realizaram uma análise das condições assimétricas

das barcanas no Noroeste da China. Os pesquisadores exploraram as interações e condições
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simétricas das dunas nesse campo, revelando que à medida que as dunas avançam a favor do

vento, as interações entre elas impactam a barcana de distintas formas, de acordo ao desloca-

mento. Os resultados indicaram que a taxa média de migração varia entre 8 e 53 metros por

ano. Na Figura 2.5 podemos observar como os estudos de Bourke (2010) e Zhang et al. (2018)

realizaram a extração de dados manuais para entender a migração de dunas ao longo dos anos.

Figura 2.5 – Métodos de extração manuais sobre a migração de dunas barcanas em dife-
rentes localizações a) Migração assimétrica de barcanas no deserto de Namibe
(13°17054.6300E; 20°2104.8300S), imagem adaptada de (Bourke, 2010). b) Mi-
gração de dunas barcanas no Noroeste de China, imagem adaptada de (Zhang et
al., 2018)

No entanto, nesses estudos, os pesquisadores apontam a importância de conduzir

observações em campos adicionais e de realizar trabalhos de modelagem para aprofundar as

pesquisas de campo sobre as barcanas na Terra e em Marte. Isso se deve ao fato de que as

observações disponíveis atualmente não são tão precisas, apresentando desafios na obtenção de

dados detalhados sobre as dunas. Portanto, a busca por métodos mais aprimorados de coleta

de dados e o desenvolvimento de modelos mais refinados são fundamentais para avançar no

entendimento das complexas interações das barcanas e melhorar a precisão das análises mor-

fológicas e dinâmicas em diferentes ambientes planetários. Nesse sentido o aprendizado de

máquina (Machine Learning; do inglês), aprendizado profundo (Deep Learning; do inglês),

máquina de vetores de suporte (Support Vector Machine; do inglês) e redes neurais convolu-

cionais são algumas das ferramentas mais comuns para detectar, classificar e segmentar dunas

barcanas (Azzaoui et al., 2016; Carrera et al., 2019; Rubanenko et al., 2021; Merwe et al.,

2022).

Trabalhos recentes, como o de Azzaoui et al. (2016) desenvolveram um método

para detectar barcanas em imagens de satélite de alta resolução usando o instrumento High
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Resolution Imaging Science Experiment (HiRISE). O processo envolveu três etapas-chave. Ini-

cialmente, priorizaram a imagem aplicando equalização de histograma e filtros de redução de

ruído. Posteriormente, na segunda etapa, eliminaram as texturas não relacionadas com as du-

nas, fornecendo uma máscara, que foi empregada para reduzir a área de pesquisa. Na terceira

etapa, uma janela deslizante na máscara foi utilizada para examinar características das barcanas

usando Máquina de Vetores de Suporte (SVM) para identificar possíveis dunas barcanas. Con-

sequentemente, as barcanas detectadas foram determinadas pela fusão de dunas sobrepostas.

Assim, os resultados evidenciaram um alto nível de desempenho tanto em relação ao tempo de

processamento quanto à precisão alcançada. Por outro lado, Rubanenko et al. (2021) utilizaram

uma rede neural convolucional regional (Mask R-CNN), que identifica objetos enquanto gera

simultaneamente uma máscara de segmentação. Essa metodologia permitiu à detecção, classi-

ficação e traçado automático de dunas barchan em Marte e na Terra com um mAP=77% (Mean

average precision; do inglês). Essa abordagem avançada permitiu o mapeamento de extensas

regiões da superfície marciana, revelando que cerca de 60% dos campos de dunas no hemisfério

norte são cobertos por barcanas, enquanto apenas 30% dos campos no hemisfério sul possuem

essa cobertura. Na Figura 2.6 pode-se observar os resultados de detecção de dunas barcanas

usando diferentes técnicas de Support Vector machine e redes neurais convolucionais.
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Figura 2.6 – Detecção automática de dunas em Marte usando as imagens disponíveis de Hi-
RISE, cortesia de NASA/JPL/University of Arizona. a) Detecção de dunas barca-
nas usando Support Vector machine, imagem adaptada de (Azzaoui et al., 2016). b)
Detecção de dunas barcanas usando a rede neural convolucional (Mask R-CNN),
imagem adaptada de (Rubanenko et al., 2021)

Embora trabalhos recentes, especialmente o de Rubanenko et al. (2021), tenham

acrescentado a precisão na detecção e contorno de dunas barcanas individuais em imagens de

satélite, as variações na forma, influenciadas pelas interações entre as dunas e o fluxo de vento,

e a presença de outros tipos de dunas curvas, como as dunas parabólicas, tornam desafiadora

a detecção automática e o traçado em muitos casos. Por outro lado, no trabalho de Merwe et

al. (2022) demostraram que com ajuda das redes neurais convolucionais é possível classificar e

analisar a morfologia das dunas barcanas. Os autores implementaram modelos de classificação

como Coeficiente de correlação de Matthew (MCC) e arquiteturas como ResNet50 e VGG16

conseguindo exceder os 80% de precisão para classificar e analisar a morfologia das dunas. Em

geral, as redes neurais treinadas atualmente não conseguem detectar com sucesso grupos de

dunas interagindo, principalmente quando estão se colidindo ou se sobrepondo. Desse modo,

ainda falta explorar se as redes neurais convolucionais (CNN) conseguem rastrear as dunas

barcanas detectadas e atualizar o traçado do contorno ao longo de uma sequência de imagens

ou filmes; sendo o principal enfoque a se desenvolver nesta dissertação.
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2.3 Inteligência artificial e redes neurais convolucionais

O termo inteligência artificial (IA) foi primeiramente definido por John McCarthy

em 1956, indicando que seu objetivo é desenvolver máquinas que se comportem como se fos-

sem inteligentes (Andresen, 2002). Essa definição inicial ressoa até os dias atuais, orientando

o desenvolvimento e a compreensão dessa área em constante evolução. A inteligência artificial

é frequentemente descrita como a habilidade dos computadores realizarem atividades que nor-

malmente requerem inteligência humana. Assim, pode-se conceituá-la como a capacidade das

máquinas de utilizar algoritmos, aprender com dados e aplicar esses aprendizados na tomada

de decisões, simulando o comportamento humano (Rouhiainen, 2018; Ertel, 2019; Rodríguez-

García et al., 2020). No entanto, a diferença crucial entre máquinas e seres humanos reside no

fato de que dispositivos que utilizam Inteligência Artificial não necessitam de descanso e po-

dem processar grandes volumes de informações simultaneamente, reduzindo significativamente

a taxa de erros em comparação com os humanos (Ertel, 2019). Nesse contexto, as tecnologias

baseadas em (IA), estão sendo amplamente utilizadas para proporcionar melhorias significativas

e aumentar a eficiência em diversos aspectos da vida cotidiana. Assim, esta ferramenta encon-

tra aplicação em uma variedade de situações, destacando-se em áreas como: reconhecimento de

imagens, classificação, detecção e segmentação de objetos personalizados, sendo ferramentas

úteis em diversas indústrias, áreas de estudo e pesquisa (Andresen, 2002; Rouhiainen, 2018;

Gunning et al., 2019; Rodríguez-García et al., 2020).

Nas últimas décadas, a Inteligência Artificial redefine os limites sobre as atividades

que podemos realizar, deixando um mundo aberto de possibilidades a serem aplicadas no dia

a dia. Isso deve-se a que máquinas e computadoras aprendem e melhoram seu rendimento nos

diferentes ambientes de estudo. Consequentemente, a (IA) consegue fornecer novas ideias para

o desenvolvimento de novos campos de estudo, focados no aprimoramento dos resultados de

aprendizagem nesses cenários, tais como: o aprendizado de máquina (Machine Learning; do

inglês) e do aprendizado profundo (Deep Learning; do inglês) (Rouhiainen, 2018; Gunning et

al., 2019; Rodríguez-García et al., 2020; Iliadis et al., 2023). Nesse contexto, vários autores

como Ertel (2019) definem ao aprendizado de máquina (ML) como um campo de estudo da in-

teligência artificial que se dedica ao desenvolvimento de algoritmos que permitem aumentar o

desempenho autônomo de trabalho das máquinas. Esse aumento ocorre a partir do aprendizado

constante sobre o conhecimento de experiências passadas. Isso é feito adotando uma base de

dados de volumes grandes para a resolução de problemas complexos. Desse modo, Rouhiainen
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(2018), Rodríguez-García et al. (2020) mencionam que o (ML) permite que as máquinas apren-

dam e se capacitem sem a necessidade de que estejam programadas para uma tarefa específica

ou alguma situação particular, aumentando no desempenho na hora de abordar novos proble-

mas e como resolvê-los. Por outro lado, Rosebrock (2017), Gunning et al. (2019) definem ao

aprendizado profundo (DL) como um subcampo do aprendizado de máquina, que proporciona

uma abordagem avançada, devido a que está inspirada com a arquitetura neural do cérebro hu-

mano. Assim, o (DL) utiliza as redes neurais como modelos para a resolução de problemas

extremamente difíceis. As redes neurais apresentam a capacidade de aprender uma infinidade

de coisas, ajustando os parâmetros de treinamento, o que aumenta cada vez que as vantagens do

seu uso sejam ilimitadas. Nesse contexto, as redes neurais, apresentam distintas capacidades e

aplicações, destacando redes como: redes neurais convolucionais (CNN), recorrentes (RNN) e

as generativas adversárias (GAN). Cada rede neural encontra-se desenhada para desafios especí-

ficos nas diferentes aplicações da Inteligência Artificial (Rouhiainen, 2018; Iliadis et al., 2023;

Haddawy et al., 2023). Nesse contexto, o uso das redes dependem muito das aplicações nas

que vão se desenvolver, no entanto, as redes neurais convolucionais destacam-se nos cenários

de detecção e tratamento de imagens. O qual permite melhorar o rendimento e desenvolvi-

mento de novas tecnologias dirigidas à pesquisa (Xiao et al., 2023). Finalmente, para entender

esta área de estudo, pode-se observar a hierarquia da Inteligência Artificial e seus campos de

estudo na Figura 2.7. Onde as redes neurais (NN) representam as ferramentas integradas no

contexto do aprendizado profundo (DL). Este, por sua vez, é classificado como uma subdivisão

do aprendizado de máquina (ML).

2.3.1 Redes neurais convolucionais (CNN)

As redes neurais convolucionais (CNN) surgem da necessidade de resolver proble-

mas muitos complexos na área de aprendizado profundo, sendo consideradas um dos melhores

algoritmos para a compreensão do conteúdo de imagens, demostrando um alto desempenho em

realizar tarefas relacionadas com a detecção, classificação, segmentação e rastreamento de ob-

jetos personalizados (Khan et al., 2020). O termo das redes neurais convolucionais é usado para

descrever uma arquitetura para a aplicação de redes neurais a matrizes bidimensionais (imagens)

e foi introduzido por primeira vez por Fukushima no ano 1998 (Browne et al., 2008; Dhillon;

Verma, 2020). O uso das redes (CNN) não só está enfocado na área acadêmica, mas também às

empresas reconhecidas como Google, Microsoft e Facebook que têm grupos de pesquisa para
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Figura 2.7 – Hierarquia da Inteligência Artificial, imagem adaptada de (Rosebrock, 2017)

explorar e desenvolver novas arquiteturas enfocadas na resolução de problemas (Khan et al.,

2020). As redes neurais convolucionais alimentam-se por meio de um conjunto de núcleos con-

volucionais, unidades de processamento não lineares e camadas de pooling (do inglês) (Jiang

et al., 2019). O qual se pode observar com mais detalhe na Figura 2.8. Consequentemente,

vários autores como Khan et al. (2018) e Dhillon e Verma (2020) determinam que as (CNN)

são uma classe útil de redes neurais que complementam a aprendizagem supervisionada e não

supervisionada. Nesse sentido, nos mecanismos de aprendizado encontram-se a detecção, clas-

sificação e segmentação de imagens como uma tarefa de aprendizagem supervisionada, onde

se desenvolvem características discriminativas para prever a categoria certa de uma imagem de

entrada. Assim, as redes neurais convolucionais conseguem aprender uma extensa representa-

ção das imagens a partir dos píxeis brutos das imagens, que auxiliam na aprendizagem contínua

de atributos, padrões e características do problema a estudar, ganhando popularidade principal-

mente à sua capacidade hierárquica de extração de recursos. (Dhillon; Verma, 2020). Nesse

contexto, Khan et al. (2018) mencionam que dentro das CNN destacam-se três arquiteturais

ideais como: campos receptivos locais, pesos compartilhados (média ponderada dos pesos) e,

frequentemente, subamostragem espacial. Por outro lado, Rosebrock (2017) menciona que para

treinar uma rede (CNN) se destacam quatro elementos fundamentais, tais como: um conjunto

de dados, uma arquitetura de modelo, uma função de perda e um método de otimização; sendo

a escolha da arquitetura do modelo o parâmetro mais significativo para treinar um conjunto de

dados. Em geral, a aplicação dessas tecnologias abrem as portas aos desenvolvimentos de novos
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avanços científicos e significativos em diferentes áreas, sendo a detecção, classificação e seg-

mentação as mais utilizadas. Estas tarefas permitem aos pesquisadores explorar e adentrar-se a

novas áreas de estudos.

Figura 2.8 – Arquitetura básica das redes neurais convolucionais, imagem adaptada de (Jiang et
al., 2019)

Por outro lado, para analisar e validar o desempenho de uma rede neural convolu-

cional, Akhtar et al. (2023), Soylu e Soylu (2023) e Yue et al. (2023) destacam-se como as

métricas de estudo mais reconhecidas e implementadas em algumas redes, as seguintes: preci-

são (Pr), rechamada (R) (Recall; do inglês), pontuação (F1), média de precisão (mAP) (mean

average precision; do inglês) e o tempo de inferência.

A precisão (Pr) é a métrica que permite medir a proporção entre os verdadeiros

positivos (TP) com os falsos positivos (FP); sendo a capacidade do modelo em não confundir

os falsos positivos com os verdadeiros positivos.

Pr =
TP

TP + FP
(2.3)

Recall é conhecido pela relação entre os verdadeiros positivos (TP) com os falsos

negativos (FN); sendo a capacidade que tem o modelo para identificar todos os positivos detec-

tados.

R =
TP

TP + FN
(2.4)

A pontuação (F1) relaciona a precisão e a rechamada da rede. Esta métrica é muito

importante ao introduzir um desequilíbrio nas diferentes classes a treinar e detectar.
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F1 =
2 · P ·R
P +R

(2.5)

O mean precision average (mAP) calcula as médias para o máximo valor de pre-

cisão nos diferentes níveis de rechamada, considerando o número de classes (N) treinadas na

rede. Onde, AP é a média de predição de segmentação (average precision of segmentation; do

inglês); AP = Pr/N .

mAP =
1

N
ΣN

i=1AP (2.6)

Finalmente, o tempo de inferência é o tempo que o modelo treinado demora para

processar uma instância de dados. Este tempo é importante quando se trata de aplicações em

tempos reais.

Na atualidade, há uma grande variedade de redes neurais convolucionais disponíveis

que realizam atividades de detecção, classificação e segmentação de objetos. Dessa forma,

Dhillon e Verma (2020) e Yue et al. (2023) destacam que as seguintes redes (CNN) podem

realizar essas atividades: Faster R-CNN (Rede neural convolucional baseada em detectar por

regiões), YOLO (You only look once; do inglês), Mask R-CNN (regiões com segmentação)

e SSD (Single shot multibox detector; do inglês). Para saber que rede neural convolucional

deve-se escolher, devemos analisar a aplicação e o tipo de informação que se quer extrair de

uma forma eficiente e robusta. Assim, Redmon e Farhadi (2018) e Yue et al. (2023) mencionam

que entre todas as opções disponíveis mencionadas anteriormente, a rede que mais destaca é a

YOLO. Essa rede consegue reduzir significativamente o tamanho dos modelos, melhorando o

desempenho em tempo real na detecção, classificação e segmentação de objetos. Isso se deve

ao seu método multiescala para aprendizado contínuo na rede, produzindo que seja mais rápida

que as outras redes, como a Mask R-CNN. Essas análises podem ser observadas na Tabela 2.3.1,

onde se compraram as redes em função das métricas.

Tabela 2.1 – Comparação entre as redes neurais convolucionais Mask R-CNN e YOLO na de-
tecção de objetos, tabela adaptada de: Yue et al. (2023)

Método Precisão Recall Pontuação F1 Segmento Tempo de inferência
. . . (%) (%) (%) mAP@0, 5 ms

Mask R-CNN 89,8 85,5 87,6 0,915 90
YOLOv8-Seg 90,3 85,4 87,7 0,898 3,1
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2.3.1.1 YOLO (You Only Look Once)

A rede neural convolucional YOLO é um algoritmo de detecção de objetos em

tempo real em imagens ou sequências de imagens (vídeo). Esta CNN consegue dividir a imagem

de entrada em várias regiões para analisá-las nas camadas convolucionais da rede, predizendo os

objetos marcados por caixas delimitadoras, pontuações de confiança (mAP) e a probabilidade

das classes (dependendo do caso de treinamento). Dessa forma, esta rede consegue extrair

os recursos dos objetos detectados, classificados e segmentados (se for o caso) (Akhtar et al.,

2023; Soylu; Soylu, 2023). Na inferência, este algoritmo processa a imagem mediante um

método multi-escala e uma rede pré-treinada, aumentando o desempenho e a taxa de detecção

de objetos. Finalmente, este algoritmo gera previsões em tempo real e aplica a supressão de

não-máximos para eliminar resultados redundantes e melhorar a precisão, fazendo desta rede

uma das mais rápidas e eficazes (Dhillon; Verma, 2020; Yue et al., 2023).

Na última década, foram desenvolvidas oito versões de YOLO (cada uma trazendo

melhoras significativas) conseguindo aumentar as áreas de aplicação usando a detecção de obje-

tos. A versão original YOLOv1 foi desenvolvida no ano 2015, enquanto a versão mais recente,

YOLOv8 Ultralytics, foi lançada no ano 2023. Ao longo desses anos, foram apresentadas várias

melhoras significativas, tais como: maior precisão, maior velocidade, maior desempenho, de-

tecção de objetos pequenos e por último o rastreamento nativo (Soylu; Soylu, 2023; Yue et al.,

2023; Terven; Cordova-Esparza, 2023). No entanto, com estas melhoras significativas que se

obtiveram ao longo dessas oito versões, conseguiram manter a arquitetura da rede pré-treinada,

mas, ao longo das atualizações, a estrutura da rede foi evoluindo. Na Figura 2.9 apresenta-se a

estrutura básica da rede YOLO.

Figura 2.9 – Arquitetura básica da rede YOLO, imagem adaptada de (Soylu; Soylu, 2023)

Nesse contexto, a YOLOv8 disponível no site de Ultralytics apresenta a versão

mais nova e melhorada, que permite detectar e rastrear objetos de uma forma mais rápida.

Além disso, consegue segmentar os objetos detectados colocando uma máscara, a qual, permite
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obter todas as informações em questão de milissegundos. A arquitetura da última versão consta

de uma camada de entrada, uma rede principal pre-treinada CSPDarknet53, um módulo de

atenção espacial (SAM) e um módulo SPP (Pirâmide espacial ou Spatial Pyramid Pooling; do

inglês). Estes parâmetros permitem melhorar a detecção de objetos em diferentes tamanhos

escalas, chegando a redimensionar as imagens para 640 x 640 pixeis brutos (Khan et al., 2019).

Cabe ressaltar, que esta CNN consegue ser mais eficiente e robusta na hora de detectar, já que

utiliza uma métrica de intersecção sobre união (IoU). Este parâmetro avalia a qualidade das

caixas delimitadoras que prevê, sendo a razão entre a área de interseção e a área de união da

caixa delimitadora, conseguindo assim, medir a sobreposição dos objetos detectados (Terven;

Cordova-Esparza, 2023).

IoU =
Área de interseção

Área de união
(2.7)

Por outro lado, Khan et al. (2019) e Terven e Cordova-Esparza (2023) destacam

que o valor de predição de objetos apresentado sobre a caixa delimitadora é a precisão estimada

(Cs) (Confidence score; do inglês). Este valor é obtido da multiplicação entre a intersecção

sobre união, precisão e a probabilidade da classe (Pc).

Cs = Pc · P · IoU (2.8)

Ao treinar a rede YOLOv8, é importante analisar vários argumentos técnicos que garantem o

sucesso do treinamento na detecção de objetos personalizados em tempo real. De acordo com

Khan et al. (2019), Zhang et al. (2023) e Yue et al. (2023), os aspectos a serem considerados

incluem à aquisição do conjunto de dados (dataset), rotulado das imagens, seleção da rede

pré-treinada e da arquitetura em função da aplicação, e a configuração dos hiper-parâmetros de

treinamento. A escolha apropriada desses elementos contribui numa melhora ao desempenho

da rede para detectar os objetos.

Nesse contexto, para treinar a rede YOLO. Primeiro, à aquisição de dados deve ser

realizada de forma controlada e com um volume grande de imagens. Rosebrock (2017), Aboah

et al. (2023), Yue et al. (2023), Zhang et al. (2023) e Soylu e Soylu (2023) treinaram uma

rede YOLO com um aproximado de 1000 a 5000 imagens abarcando as distintas classes que

serão detectadas. No caso que o conjunto de dados seja pequeno, podem-se utilizar diferentes

técnicas que permitam incrementá-lo, como o aumento da base de dados (data augmentation;
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do inglês), que consiste em acrescentar as imagens por meio de várias modificações como:

girá-las, recortá-las e piorá-las em termos de resolução. O uso dessas técnicas permite garantir

que a rede aprenda mais comportamentos ou observações específicas dos objetos (Aboah et al.,

2023).

Na atualidade, existe uma infinidade de programas que ajudam a rotular as imagens

e as diferentes classes a serem treinadas, no entanto, com o avanço moderno da inteligência

artificial destacam-se algumas ferramentas de etiquetado de aceso livre como: LabelImg, CVAT,

Landing AI e SAM. A escolha correta desses softwares está associada à facilidade de uso, a

forma de instalar e a rapidez do rotulado. Sendo as mais atrativas CVAT e SAM, devido a que

trabalham com inteligência artificial que permite realizar o rotulado das imagens de uma forma

mais rápida (Rosebrock, 2017; Soylu; Soylu, 2023). Por outro lado, para escolher a rede pré-

treinada e a estrutura de YOLO, dependerá muito da aplicação na que a rede trabalhará. Na

última versão de YOLO criada por ultralytics apresenta e dispõe várias redes pré-treinadas para

detecção, classificação, segmentação, rastreamento. Essas CNN estão estruturadas com uma

arquitetura CSPDarknet53 e uma metodologia de multiescala para o treinamento (Soylu; Soylu,

2023).

Finalmente, a configuração dos hiper-parâmetros de treinamento é a parte mais cru-

cial que garante o sucesso da aprendizagem constante da rede. Entre os mais conhecidos e

utilizados temos: o número de épocas, número de lote (batch; do inglês), umbrais de confiança

(iou), taxa de aprendizagem, instâncias. O número de épocas corresponde ao número de ite-

rações completas que o conjunto de dados atravessa a rede, aprendendo assim os padrões de

treinamento. O número de lotes são os subconjuntos de dados de treinamento, usados para uma

iteração (época). Os umbrais de confiança permitem ao modelo predizer ou rejeitar as detec-

ções em base à confiança colocada. A taxa de aprendizagem determina a velocidade de ajuste

dos pesos. Finalmente, a instância está relacionada com à quantidade de objetos individuais

presentes no conjunto total de dados (Rosebrock, 2017; Khan et al., 2019; Yue et al., 2023).

Cabe mencionar, que YOLO implementa um conjunto de técnicas de regularização,

que ajuda a evitar o Sobreajuste (Overfitting; do inglês), o qual é o fenômeno de treinamento

onde o modelo não apenas aprende as configurações e os padrões, mas também consegue cap-

turar ruído, dando como resultado que a rede não consiga detectar dados que não estiveram

presentes no treinamento (Rosebrock, 2017). Como conclusão, é importante analisar que a

escolha dos hiper-parâmetros dependerá das capacidades técnicas do computador, sendo re-
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comendado uma máquina com características avançadas e modernas para o desenvolvimento

correto da rede.

Até agora, nosso foco tem se centrado em como escolher a rede neural convoluci-

onal e como treiná-la, mas, de acordo com Rosebrock (2014), Suarez (2013), mencionam que

para extrair a informação de detecções das CNN pode-se utilizar Python e suas bibliotecas, tais

quais como: OpenCV, PyTorch e TensorFlow, e ajudam com sua versatilidade para extrair e tra-

tar as informações obtidas mediante o uso das redes neurais convolucionais. Desse modo, com

o trabalho em conjunto de Python e YOLO, podemos criar um ecossistema robusto e eficaz que

permita desenvolver novas ferramentas de detecção, segmentação e rastreamento de objetos.

O uso de OpenCV permite realizar uma infinidade de tarefas, que vão desde girar

e suavizar imagens, até delinear o contorno dos objetos. Segundo Rosebrock (2014), para

conseguir extrair informações de objetos detectados, devem-se analisar os seguintes tópicos:

processamento de imagens, suavização e desfoque dos resultados, filtros limiar (threshold; do

inglês), traçado dos contornos. Consequentemente, os dados podem ser extraídos com o uso de

bibliotecas como Pandas e Matplotlib, que estão destinadas ao desenvolvimento de uma base

de dados(informações) e figuras, respectivamente.

Por outro lado, para tratar as imagens detectadas e delinear os contornos, Rosebrock

(2014) e Rosebrock (2017) mencionam que a imagem necessita ser binarizada para posterior-

mente colocar filtros que permitam suavizar e eliminar o ruído dos contornos. Nesse contexto,

o limiar (threshold) permite a binarização da imagem, enquanto, aos filtros temos: o gaussi-

ano, mediano e bilateral. Essas configurações permitem corrigir o umbral de luz e melhorar a

suavização dos contornos das formas identificadas.

Finalmente, para desenhar os contornos dos objetos está associado a quais proprie-

dades ou padrões se quer extrair, sendo os métodos mais usados: a detecção de eixos (Canny;

do inglês) e o traçado de contornos. A escolha dessas ferramentas será em função da aplicação

de estudo. Por um lado, Canny permite obter os contornos de uma forma menos detalhada à

comparação do método dos contornos. Nesse contexto, o traçado de contornos oferece uma

representação direta e precisa sobre os contornos no perímetro do objeto, enquanto, a detecção

de eixos permite obter informações externas, mas apresenta ruído no contorno das superfícies.

Com o objetivo de aprimorar os resultados morfodinâmicos e detecção automática

de dunas barcanas, no presente estudo, utilizamos a rede neural YOLOv8 como ferramenta

principal para detectar e estudar as dunas barcanas. Essa escolha estratégica nos permite ex-
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plorar duas fontes distintas de dados: imagens aquáticas experimentais que se complementam

com as imagens da pesquisa de Assis e Franklin (2020), e imagens de dunas capturadas por

satélite; ambos cenários rotulados com a ferramenta CVAT. A aplicação da rede YOLOv8 não

se limitará à detecção, mas se estenderá à classificação, segmentação, rastreamento e traçado

dessas formações geológicas complexas.
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3 METODOLOGIA

Neste capítulo, apresenta-se a metodologia para realizar o treinamento da rede YO-

LOv8 por segmentação. Inicialmente, destacamos a aquisição diversificada de imagens de du-

nas, envolvendo ensaios controlados para obter imagens aquáticas de dunas mediante o uso de

uma bancada experimental. Dessa forma, apresentam-se os diferentes componentes que con-

formam a bancada experimental, o funcionamento, aquisição das imagens, as características

dos grãos e o desenvolvimento dos diferentes ensaios para a obtenção das imagens. Enquanto,

as imagens de dunas terrestres e marcianas foram obtidas através do uso de imagens de saté-

lite fornecidas pelo site HiRISE, e para elaborar uma base de imagens abrangente, utilizou-se

o programa HiView permitindo uma variedade de campos de dunas em diferentes locais dos

satélites. Em seguida, abordamos a metodologia aplicada ao treinamento da CNN YOLOv8.

Inicialmente, as imagens provenientes de experimentos e satélites foram rotuladas usando a

ferramenta CVAT, atribuindo duas etiquetas principais: "Barchan"e "Not a barchan". Conse-

quentemente, carregamos a rede pré-treinada de segmentação (yolov8n.pt) e configuramos os

hiper-parâmetros do treinamento em função dos componentes principais do computador. Para

finalizar, desenvolveu-se um código Python para extrair informações morfodinâmicas das dunas

detectadas com YOLOv8, proporcionando uma compreensão aprofundada sobre a interação de

dunas longo do tempo. Dessa forma, este estudo estabelece uma sólida base de informações

para a detecção, classificação, segmentação, rastreamento e traçado de dunas barcanas por meio

da inteligência artificial.

3.1 Criação da base de dados sobre dunas barcanas

Nesta seção, serão apresentados os diferentes métodos para a aquisição de imagens

de dunas barcanas nos diferentes cenários. Desse modo, expõe-se a metodologia utilizada para

desenvolver dunas aquáticas controladas experimentalmente, e os diferentes componentes da

bancada experimental que serviram para a obtenção e produção das dunas. Também, detalha-

se quais foram os passos utilizados para obter dunas barcanas marcianas e terrestres mediante

o uso de satélites. Em geral, a geração dessa base abrangente de dunas barcanas permite um

treinamento robusto e eficaz na detecção dessas formas geológicas. Vale ressaltar que foram

realizados dois treinamentos distintos. O primeiro concentrou-se na detecção e rastreamento
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de dunas aquáticas, explorando a morfologia e as interações ao longo do tempo. O segundo,

teve como foco a análise de dunas barcanas terrestres e marcianas. Essa divisão nos treinamen-

tos se justifica pela ausência temporal das informações necessárias para rastrear as dunas ao

longo do tempo nas imagens obtidas pelos satélites, já que tal limitação decorre das escalas de

tempo e comprimento. Além disso, queremos analisar se as informações obtidas com as dunas

subaquáticas são escaláveis com as dunas marcianas e terrestres.

3.1.1 Dunas barcanas subaquáticas

As dunas barcanas aquáticas representam o primeiro caso de estudo a ser treinado

pela rede YOLOv8. Essa escolha é motivada pelo fato de que as escalas de tempo e compri-

mento associadas a esse tipo de dunas são menores, conforme discutido na seção 2.2. Além

disso, observamos que o fundo das imagens obtidas é predominantemente preto, criando uma

clara distinção em relação aos ecossistemas encontrados na Terra e em Marte.Essa característica

facilita a detecção e segmentação de objetos, em comparação com os cenários naturais onde a

presença de vegetação, nuvens e outras formas geológicas torna o processo mais complexo. O

sucesso da metodologia empregada neste treinamento para detectar, rastrear e delinear as du-

nas subaquáticas pode potencialmente estabelecer um precedente para a realização das mesmas

atividades utilizando aprendizado profundo para dunas terrestres e marcianas.

Para a aquisição de imagens das dunas barcanas aquáticas, foram realizados vários

ensaios controlados, utilizando grãos com diferentes materiais, tamanhos e cores. Nesse cená-

rio, apresenta-se a bancada experimental como peça fundamental para a condução desses estu-

dos. Adicionalmente, fornecemos detalhes sobre o funcionamento do dispositivo experimental,

as características das partículas empregadas no desenvolvimento das dunas, e a obtenção de

imagens. Para concluir, abordamos os passos adotados para a preparação do material granular

e a execução dos ensaios. A obtenção desse conjunto de imagens permite complementar os

casos de estudo apresentados por Assis e Franklin (2020), obtendo uma base robusta para o

treinamento da rede.

3.1.1.1 Descrição da bancada experimental

A bancada experimental utilizada para o desenvolvimento dos ensaios de dunas bar-

canas aquáticas está composta de um tanque de água, duas bombas centrífugas, um medidor e

retificador de fluxo (convergente/divergente), uma seção de teste e um tanque de decantação.
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Dessa forma, todos esses componentes formam um sistema fechado, sendo realimentado por

uma linha de retorno. Esta bancada foi projetada para impor um fluxo de água gerado por pres-

são no circuito fechado, seguindo a ordem mencionada. O canal possui uma seção transversal

retangular de acrílico transparente para facilitar a visualização, e consta com 160 mm de largura

e 50 mm de altura, e 1 m de comprimento. Na Figura 3.1 se pode ver uma representação grá-

fica da bancada experimental, enquanto, na Figura 3.2, se observa um esquema composto por

fotografias do dispositivo experimental. A estrutura da seção transversal de acrílico tem 5 m de

comprimento, no entanto, para garantir que o escoamento esteja completamente desenvolvido,

a distância de entrada do canal tem que ter 3 m de comprimento, equivalente a 40 diâmetros

hidráulicos.

Figura 3.1 – Esquema da bancada experimental.

Referente ao funcionamento do dispositivo experimental, o fornecimento contínuo

do escoamento de água é garantido pela capacidade total de 1000 litros do tanque e pela linha

de retorno integrada à bancada. O escoamento é impulsionado pelas duas bombas centrífugas,

cada uma com uma potência nominal de 0,75 hp. O fluxo de água se movimenta através das

mangueiras de 2 polegadas, conectadas a um filtro que evita a retenção das partículas usadas

em prévios ensaios. A regulação da vazão de água é realizada por meio de um medidor de fluxo

modelo Optiflux 2010C. Esse dispositivo permite o controle preciso da vazão com uma capaci-

dade máxima de 20 m3/h, mas para garantir a formação de barcanas se utiliza na faixa entre 6

e 10 m3/h. Para garantir uma distribuição de fluxo uniforme ao longo do canal experimental,

incorporamos o retificador de fluxo na montante do canal. Este dispositivo possui um injetor

convergente-divergente sendo preenchido com partículas de vidro de 3 mm de diâmetro. A pre-

sença dessas partículas visa criar um ambiente propício para o desenvolvimento de um fluxo

turbulento antes de atingir a seção de teste. Esse cuidado específico assegura que as condições
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Figura 3.2 – Dispositivo experimental localizado na Faculdade de Engenharia Mecânica da
Universidade de Campinas. a) Foto composta pelo tanque de água, as duas
bombas centrífugas, válvulas, filtro, o medidor de fluxo e o retificador (conver-
gente/divergente). b) Foto da seção de testes, disposição dos grãos, sistema de
translação e a câmara na parte superior. c) Foto geral do canal retangular de acrí-
lico conetado ao tanque de decantação.

turbulentas sejam estabelecidas eficazmente para os experimentos subsequentes. Ao concluir a

seção de teste, o fluxo de água é direcionado para o tanque de decantação. Este tanque desem-

penha um papel crucial na separação e divisão dos grãos utilizados nos ensaios, evitando assim

a acumulação de partículas ou impurezas ao longo da linha de retorno da bancada experimental.

Este projeto é fundamental para garantir resultados precisos e confiáveis durante a realização

dos experimentos.

É importante destacar que todo o experimento foi conduzido utilizando água, e

as propriedades físicas e de massa serão avaliadas a uma temperatura constante de 20◦C. A

velocidade média (U ) é calculada pela relação entre a vazão e a área transversal do canal,

e encontra-se na faixa de 0,243 e 0,278 m/s. Consequentemente, o número de Reynolds foi

calculado em função da altura do canal (2 δ) situando-se na faixa de (1,22 e 1,39 ·104). Esses

parâmetros proporcionam informações fundamentais para compreender o escoamento que têm

as dunas barcanas na seção de testes. O número de Reynolds é definido como:
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Re =
ρ · U · 2 · δ

µ
(3.1)

onde ρ é a densidade do fluido, δ altura média do canal e µ a viscosidade dinâmica do fluido.

3.1.1.2 Características dos grãos

Para desenvolver os experimentos controlados foram utilizadas várias partículas re-

dondas de vidro e de zircônio, com densidades de (ρs = 2500 kg/m3) e (ρs = 4100 kg/m3),

respectivamente. Desse modo, os diâmetros dos grãos variaram inicialmente entre 0,15 mm e

0,25 mm utilizando partículas de vidro, e posteriormente entre 0,4 mm e 0,6 mm empregando

esferas de zircônio. Por outro lado, foram consideradas diferentes cores para as partículas de

vidro, tais quais como: branca, vermelha, azul e verde, abrangendo uma extensa quantidade de

imagens de dunas barcanas aquáticas.

3.1.1.3 Aquisição de imagens experimentais

Nesta etapa se empregou um sistema de translação, uma câmara, um sistema de

iluminação e um computador para extrair as informações dos ensaios realizados. Dessa forma,

na parte superior do sistema de translação, coloca-se uma câmara de alta velocidade ou conven-

cional. Tanto a câmera como o sistema de translação foram controlados por um computador,

desse modo, o campo de visão e a região de interesse (ROI) foram configurados de acordo com:

a área de trabalho, o número de dunas e a velocidade dos grãos. Em alguns cenários de es-

tudo, o deslocamento desses dispositivos é necessário para capturas as diferentes interações das

barcanas.

3.1.1.3.1 Câmera

A sequência de imagens dos experimentos foram obtidos por uma câmera de alta

velocidade e outra câmera convencional (CMOS). Ambos aparatos permitem a obtenção das

imagens de dunas barcanas em altas resoluções. Assim, a câmera rápida dispõe de uma resolu-

ção máxima de 2560 x 1600 px com 800 Hz, enquanto, a câmera convencional de marca Nikon

atinge uma resolução máxima de 1920 x 1080 px a 60 Hz. Além disso, na câmera Nikon foi

colocado uma lente de distância focal de 60 mm com uma abertura máxima de F2,8. Conse-

quentemente, com a disposição da câmera na parte superior do sistema de translação, teve-se
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controle sobre a região de interesse (ROI). O ajuste do foco e da abertura foram escolhidos ma-

nualmente conforme à luz providenciada do sistema de lâmpadas LED. Na Figura 3.3 pode-se

observar a câmera convencional usada nos ensaios.

Figura 3.3 – Câmera Convencional Nikon.

3.1.1.3.2 Sistema de translação

O sistema de translação é uns dos elementos mais importantes na aquisição de da-

dos, já que permite desenvolver vários estudos na seção de testes. Na parte superior, este ele-

mento possui um suporte de aço que permite utilizar desde câmeras convencionais até lasers. O

sistema de translação está composto por 2 trilhos de translação, 2 motores a passo que permitem

movimentar os dois eixos e os suportes para as câmeras. Os trilhos de translação possibilitam

regular o deslocamento da câmera de forma transversal e longitudinal. Esta movimentação pode

ser configurado pelo software DaVis aceitando uma translação entre 1 e 500 mm garantindo que

a câmera possa ser posicionada nas diferentes áreas de interesse. Desse modo, com o con-

trole do posicionamento este elemento favorece e facilita que os ensaios sejam reprodutíveis e

eficazes. Na Figura 3.4 pode-se observar o sistema de translação utilizado nos ensaios.

3.1.1.3.3 Softwares para a aquisição de imagens

Para adquirir imagens das dunas barcanas aquáticas, foi utilizado um computador

conectado a uma câmera convencional. Desenvolveu-se um código em Python para capturar

imagens ou vídeos em diferentes momentos, garantindo a continuidade dos ensaios sem inter-

rupções. Essa configuração computador-câmera possibilita avaliar se os ensaios estão ocorrendo



53

Figura 3.4 – Sistema de translação.

em condições ideais, além de permitir o armazenamento direto das imagens geradas no com-

putador. Isso viabiliza a realização de vários ensaios sem sobrecarregar a memória da câmera.

Essas configurações técnicas otimizam o processo de aquisição das imagens das dunas.

3.1.1.4 Ensaios

Ao longo deste trabalho, foram desenvolvidos seis ensaios que complementam as

imagens obtidas por Assis e Franklin (2020). Dessa forma, detalhamos a preparação dos grãos e

os parâmetros considerados para realizar os experimentos controladamente. Assim, pode-se ga-

rantir que as dunas barcanas se desenvolvam certamente nas diferentes interações mencionadas

na seção 2.2.2.

3.1.1.4.1 Preparação do material granular

A preparação do material granular é muito importante para a criação de dunas bar-

canas aquáticas, já que o desenvolvimento da barcana está relacionado com a relação entre as

densidades das partículas e do escoamento. Os grãos usados nos diferentes ensaios controlados

foram definidos na seção 3.1.1.2. Nessa seção detalhamos o processo para preparar o material

granular. Primeiro dividimos as partículas por tamanho, material e cor. Depois, o material é me-

dido numa balança métrica, colocando entre 4 e 5 gramas em um recipiente higienizado e seco.
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O peso das massas dependerá do caso de interação que se deseja desenvolver. Esta balança tem

uma precisão de 0,005 g com um incremento de 0,01 g.

3.1.1.4.2 Desenvolvimento dos ensaios

Para realizar os ensaios controlados das dunas barcanas, colocamos as pilhas de

grãos na seção de testes, onde a inserção do material é feita de forma controlada e gravitacional.

Assim, quando o canal está completamente cheio de água e desligado, abrimos a janela de

deposição para colocar as partículas na seção de testes. Consequentemente, formam-se várias

pilhas cônicas em posições alinhadas e desalinhadas. Dessa forma, quando o fluxo é imposto,

cada uma das pilhas de grãos se deforma e as barcanas são criadas e interagem entre si. Os

ensaios foram desenvolvidos ao longo de 10 min com as condições físicas mencionadas na

seção 3.1.1.1. Cabe mencionar que, ao colocarmos os grãos na seção de teste, colocamos uma

folha milimetrada que permite obter as dimensões reais no instante zero dos ensaios. Assim,

podemos saber se as dimensões obtidas com a rede são as corretas. Na Figura 3.5, podemos

observar a disposição dos elementos para realizar os ensaios

Figura 3.5 – Disposição dos elementos do experimento.

3.1.2 Dunas barcanas terrestres e marcianas

Para ampliar os conhecimentos adquiridos com as dunas barcanas aquáticas, desen-

volvemos uma rede de aprendizado profundo que utiliza imagens de dunas obtidas por satélites.
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Para o segundo treinamento da rede YOLOv8, utilizamos esse conjunto de dados, porém, o ras-

treamento das barcanas detectadas não foi incluso devido às escalas de tempo e comprimento.

A obtenção de dados de dunas barcanas por meio de satélites apresenta vários desafios, pois o

acesso a essas informações é limitado, dada a restrição em alguns satélites. Contornando essa

limitação, obtivemos imagens de dunas terrestres e marcianas através dos sites Google Earth e

HiRISE, respectivamente. Desse modo, este treinamento está aberto para futuras melhorias que

visem incluir imagens de áreas terrestres e marcianas adicionais. É relevante mencionar que os

resultados apresentados na seção 4.2 para este estudo são de Marte, devido à alta resolução e

disponibilidade das imagens fornecidas pelo site HiRISE. Este enfoque se justifica pela riqueza

e detalhes presentes nas imagens marcianas, proporcionando uma base sólida para a análise das

características das dunas barcanas.

3.1.2.1 Aquisição de imagens com satélites

Obter imagens das dunas barcanas em cenários terrestres e marcianos é um desafio

complexo, principalmente devido à quantidade de imagens limitadas por alguns satélites gratui-

tos. Outro problema enfrentado nesse treinamento é encontrar informações passadas temporais

sobre as interações das dunas barcanas nesses cenários. Nesse contexto, o satélite previsto Hi-

RISE permite observar detalhadamente dunas barcanas em diferentes localizações marcianas

e terrestres, também, essa plataforma fornece informações essenciais como os parâmetros am-

bientais do lugar e a distância que esteve o satélite. Essas configurações contribuem para uma

compreensão detalhada da morfologia, pois permitem calcular os tamanhos das barcanas nesses

cenários.

Além disso, HiRISE trabalha em conjunto com o programa HiView (desenvolvidos

pela Universidade de Arizona) para o entendimento a mais detalhe das formações geológicos

marcianas. Esta ferramente permite uma exploração mais profunda dos mapas, permitindo es-

colher uma área de estudo em específica para acrescentar a base de dados sobre dunas barcanas

marcianas. Essa abordagem proporciona a extração de imagens com diversas dimensões e inte-

rações de barcanas, enriquecendo ainda mais o conjunto de dados disponível para o treinamento

da rede YOLOv8.
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3.1.2.1.1 Softwares para a aquisição de imagens

Um total de 225 mapas de dunas barcanas estão disponíveis no site de HiRISE. No

entanto, através do uso do HiView, conseguimos extrair um volume ainda maior de imagens.

Essa ferramenta permite a seleção de diversas áreas de estudo, essenciais para enriquecer nosso

conjunto de dados. O HiView não apenas amplia e analisa as dunas existentes, senão, também

possibilita ao desenvolvimento de novos campos de dunas, contribuindo para a diversificação

e robustez do conjunto de dados. A Figura 3.6 fornece uma visão detalhada de como HiView

realiza essas atividades. Na esquerda, observamos o mapa obtido pelo HiRISE, enquanto, na

direita, vemos como se pode gerar um conjunto de dados extenso, selecionando diversas áreas

de estudo. Esse processo é vital para garantir uma base de dados robusta para treinar a rede

YOLOv8. Para finalizar, considera-se a extração de imagens que contenham campos de dunas

com barcanas isoladas e em colisões, criando cenários diversos que permitam a detecção correta

das barcanas em diferentes situações e ecossistemas.

Figura 3.6 – Aquisição da base de dados usando o programa HiView.

3.2 Treinamento da rede YOLOv8

Nesta seção, serão apresentados os diferentes passos para treinar uma rede YOLOv8

usando imagens de dunas barcanas aquáticas, terrestres e marcianas. Dessa forma, criou-se

um conjunto de dados contendo imagens de dunas barcanas, detalhado na seção 3.1. Depois,
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as imagens foram rotuladas usando a plataforma CVAT, utilizando o método de segmentação

e polígonos. Durante o processo de rotulação, foram consideradas duas etiquetas principais.

Consequentemente, organizamos os dados em conjuntos de treinamento e validação com base

nas imagens marcadas. Posteriormente, para treinar a rede YOLOv8 carregaram-se as redes

pré-treinados de segmentação. Então, se modificaram os hiper-parâmetros que permitam um

aprendizado eficiente e robusto. Para aprofundar a parte morfológica das dunas, se desenvolveu

um código em Python que permite extrair os valores numéricos da morfologia das dunas bar-

canas para concluir com a análise da geometria das dunas barcanas ao longo do tempo. Cabe

mencionar, que esta metodologia utilizada será a mesma para treinar a segunda rede para detec-

tar, classificar, segmentar e contornar dunas barcanas marcianas e terrestres. No entanto, esses

treinamentos se diferenciam pelo número de imagens adquiridas e do rastreamento ao longo do

tempo (interações entre dunas). Nesse contexto, na Figura 3.7 pode-se observar a arquitetura e

o esquema metodológico usados no treinamento da rede YOLO.

Figura 3.7 – Arquitetura e esquema de funcionamento da rede YOLO v8 para detectar dunas
barcanas.

3.2.1 Rotulado das imagens

O sucesso do treinamento não está apenas vinculado à arquitetura da rede neural,

mas também à qualidade do conjunto de imagens adquiridas e ao processo meticuloso de rotula-

ção. O processo de rotulação é o passo mais demorado no treinamento de uma rede (CNN), mas

permite identificar as características principais de vários objetos (etiquetas), desempenhando um

papel fundamental na classificação e na segmentação. Dessa forma, foram marcadas 7455 ima-

gens contendo dunas aquáticas (Caso 1) e 1187 imagens com dunas terrestres e marcianas (Caso

2). A ferramenta escolhida para esse processo foi o CVAT, que permite segmentar os contornos

dos objetos por meio de polígonos. Cabe destacar, que esta plataforma também oferece a opção
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de marcação tradicional, utilizando caixas limitadoras para objetos. Em geral, CVAT destaca-se

como uma ferramenta inovadora que utiliza Inteligência Artificial para rotular automaticamente

as formas, tornando o processo mais eficiente e rápido. Além disso, esta plataforma por estar

disponível de forma online, facilita a execução do trabalho em diferentes máquinas. A Figura

3.8 ilustra o processo de rotulação empregado neste estudo, onde os contornos em rosa repre-

sentam a etiqueta "Barchan", enquanto os contornos em vermelho representam a etiqueta "Not

a barchan". Esse procedimento meticuloso é crucial para garantir a identificação correta das

formas e a precisão de segmentação (máscaras) no treinamento da rede.

Figura 3.8 – Rotulado das imagens com CVAT.

Concluída a etapa de rotulação, o CVAT possibilita a obtenção dos dados marcados

em diversas extensões. No entanto, optou-se por exportar os dados em um formato de seg-

mentação e máscaras, sendo o foco do treinamento com YOLO. As máscaras desempenham

um papel fundamental neste estudo, permitindo à rede obter as superfícies das dunas marca-

das. Essa abordagem torna-se particularmente relevante, pois, ao delinear a superfície de certas

formas, o fundo muitas vezes representa um desafio considerável, já que contem informações

irrelevantes que estão na área de detecção. Essa escolha estratégica visa garantir uma análise

mais precisa e focalizada nas características morfológicas das dunas, eliminando possíveis in-

terferências desnecessárias do ambiente circundante na hora de detectar dunas barcanas.

3.2.2 Preparação dos dados e do entorno

Após concluir os processos de aquisição e rotulação de imagens, passamos à pre-

paração do conjunto de imagens destinado ao treinamento. Nesta etapa, empregam-se técnicas
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como o aumento de dados (data augmentation; do inglês), que envolve a rotação e corte das

imagens, mudar o tamanho da imagem, adição de ruído, etc. Essa abordagem permite aumentar

a base de dados utilizada para treinar a rede, proporcionando um aprendizado mais profundo e

robusto para identificar as diferentes geometrias. Em geral, no treinamento das imagens experi-

mentais não utilizamos o data augmentation, enquanto, para as imagens de satélite, essa técnica

foi adotada devido à escassez de imagens obtidas. Em seguida, as máscaras geradas pelo CVAT

são convertidas em polígonos, resultando em um arquivo .txt contendo todos os pontos ao redor

da superfície, juntamente com as classes atribuídas; onde 0 representa a classe Barchan e 1 a

classe Not a barchan.

Para concluir, estrutura-se o ambiente de trabalho, consistindo em duas pastas, uma

para as imagens e outra para os valores dos polígonos das etiquetas (Labels; do inglês). Cada

pasta é subdividida em duas e são destinadas ao treinamento e à validação da rede. No cenário

experimental, foram utilizadas 876 imagens para validação, enquanto, para o caso de satélite,

considerou-se um conjunto de 270 imagens. Estes valores oscilam entre os 10% e 20% da base

total de imagens, proporcionando uma abordagem equilibrada para o treinamento e avaliação

da rede.

3.2.3 Parâmetros do treinamento

Na seleção dos parâmetros de treinamento, é fundamental associá-la com as carac-

terísticas técnicas do computador que será utilizado para o processo de treino. Neste estudo,

se utilizou um computador que trabalha com um ecossistema de Ubuntu 20 equipado com um

processador Intel Core i9, uma placa gráfica RTX 2070, uma unidade de estado sólido (SSD)

de 512 GB e duas unidades internas de 4TB. Além, recomenda-se a utilização da GPU para

otimizar o desempenho técnico da rede ao longo do aprendizado, exigindo a instalação dos pa-

cotes da Nvidia (CUDA 11.5 e cudnn toolkits 8.8.0) compatíveis com as características da placa

gráfica.

Dessa forma, procede-se à instalação da versão 8 da rede YOLO através da seguinte

linha de comando no terminal: pip install ultralytics==8.0.58. Adicionalmente, foi utilizado

o peso pré-treinado de segmentação (yolov8n.pt) disponível no site oficial da Ultralytics. Na

fase final, os hiper-parâmetros foram ajustados conforme à capacidade técnica do computador,

fixando um número de épocas em 300 e um tamanho de lote (batch) de 7. Os demais parâmetros

de treinamento foram configurados automaticamente pela rede. Com essas considerações, o
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primeiro treinamento, utilizando imagens experimentais, durou cerca de 8 horas para atingir o

número planejado de épocas. Em contraste, o segundo treinamento, com imagens de satélite,

levou aproximadamente 2 horas. Essa diferença no tempo está relacionada à quantidade de

imagens processadas em cada uma das épocas, refletindo a complexidade dos conjuntos de

dados utilizados.

Para avaliar o sucesso do treinamento na aprendizagem e detecção das dunas bar-

canas, a rede YOLOv8 gera um arquivo .txt contendo diversos parâmetros ao longo das 300

épocas. Esse arquivo proporciona informações cruciais, incluindo a análise dos parâmetros de

perda durante o treinamento, a média de precisão (mAP), a taxa de recall, entre outros. Adicio-

nalmente, a rede fornece gráficos da matriz de confusão para duas ou mais classes, permitindo

uma compreensão mais detalhada do desempenho do modelo em termos de classificação e de-

tecção. Esses recursos analíticos são essenciais para uma avaliação abrangente do desempenho

da rede para detectar e classificar as dunas barcanas.

3.2.4 Extração dos dados morfológicos

O treinamento da rede YOLOV8 proporciona uma caixa delimitadora, a etiqueta

de classificação, o Id de rastreamento da duna, a porcentagem da precisão estimada (Cs) men-

cionada na seção 2.3.1.1 e a máscara de segmentação da superfície do objeto detectado. Isso

pode-se observar a mais detalhe na segunda imagem da Figura 3.9. Cabe ressaltar, que esta ver-

são de YOLO realiza o rastreamento das dunas nativamente, pelo qual, não precisa se adaptar

algum código adicional de rastreamento de objetos.

Para extrair os dados morfológicos das dunas barcanas detectadas pela rede YOLO,

se desenvolveu um código de Python com bibliotecas como: OpenCV para colocar os diferentes

filtros que permitiram processar a máscara a uma escala binária para delinear o contorno da

forma e salvar os resultados das imagens, NumPy para criar os arranjos que contém todas as

informações da superfície da duna, e Pandas para criar um arquivo de dados que contenha as

diferentes informações da morfologia da duna ao longo do tempo.

Na Figura 3.9, é possível observar o processo realizado para delinear o contorno da

duna utilizando a máscara de segmentação fornecida pela rede YOLOv8. Em primeiro lugar,

nota-se que a rede solicita uma imagem de entrada a ser detectada e retorna uma máscara de seg-

mentação vermelha, em conjunto de uma caixa delimitadora, a classe e a precisão estimada da

detecção. Posteriormente, a máscara é convertida de RGB para escala binária e redimensionada
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para aplicar um filtro limiar (threshold; do inglês) para binarizà-la e um filtro mediano (median)

que suaviza o contorno da duna. Após a aplicação desses filtros, o contorno é delineado. Esse

processo é demonstrado ao longo da sequência de imagens da Figura 3.9. Vale ressaltar que os

filtros utilizados foram implementados com OpenCV, sendo definido um valor de limiar de 250

com uma relação binária, enquanto para o filtro mediano, foi utilizado um valor de 11.

Figura 3.9 – Esquema para delinear os contornos das barcanas.

O contorno da duna barcana proporciona todos os pontos ao longo da barcana espa-

çados com uma distância de 0,00005 px, permitindo calcular várias informações como: a área e

a inércia do corpo para calcular seus centroides. Dessa forma, com o uso da biblioteca NumPy,

se criou um arranjo que contenha todas as coordenadas dos pontos referentes ao contorno da

duna. Para analisar a morfologia da barcana, são necessários quatro pontos importantes, con-

forme detalhado na Figura 3.10. O primeiro ponto a ser obtido é o ponto superior (P0). Em

seguida, os pontos dos extremos correspondentes aos chifres são localizados usando funções

de máximos e mínimos (P1) (P3). Finalmente, para calcular o ponto correspondente à face de

deslizamento (P2), foram utilizadas duas linhas retas que delimitam uma nova área de interesse

formando um triângulo desde o ponto superior e os extremos, conforme realizado no trabalho

de Merwe et al. (2022).

Para analisar os parâmetros da morfologia da duna barcana se calculam em função

dos pontos obtidos: o comprimento (L), a largura (W) e os comprimentos dos chifres (Lhl) e

(Lhr) para o lado esquerdo e direito, respectivamente. Essas informações podem ser visualiza-

das na Figura 3.10. Além das propriedades morfológicas, nessa Figura podemos visualizar a

precisão estimada Cs, a classificação Barchan, o contorno da duna em verde, e o Id de rastrea-

mento Shape 1. Se escolheu a palavra Shape para referenciar as duas etiquetas.
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Figura 3.10 – Parâmetros morfológicos de estudo.

Por outro lado, para calcular o valor do comprimento se utiliza (P2-P0), para a

largura usa-se o valor da caixa delimitadora no eixo x, e os comprimentos dos chifres calculam-

se com (P2 - P3) e (P2 - P1) para cada extremo. Cabe ressaltar que neste estudo utilizamos o

comprimento médio dos chifres (Lh). Para obter as dimensões reais das dunas, deve-se colocar

uma conversão de pixeis para as medidas em m ou mm. Sendo na ordem de milímetros para as

dunas subaquáticas, e de metros para as dunas terrestres e marcianas. No entanto, para as formas

(Shape) que não correspondem a uma barcana, para a obtenção dos parâmetros morfológicos,

consideraram-se as dimensões da caixa delimitadora prevista pela rede.

Finalmente, para extrair os valores sobre a morfologia da duna, se utilizou a biblio-

teca Pandas, que permitiu criar um arquivo de dados que contenha estas informações ao longo

do tempo. Esse arquivo não apenas organizou os dados obtidos, mas também registrou outras

propriedades, como precisão de detecção, classe identificada, posicionamento, área e os valores

da morfologia calculados previamente. Dessa forma, para compreender e analisar as interações

e colisões das dunas aquáticas ao longo do tempo, normalizamos a largura pelo comprimento,

obtendo assim a razão de aspecto (W/L). Os resultados da análise morfológica neste estudo

incluem a razão de aspecto (W/L), posicionamento (Py), comprimento médio dos chifres (Lh),

a área (A), e a detecção da rede ao longo do tempo. Por outro lado, no caso das dunas terrestres

e marcianas, apresentamos os valores morfológicos, devido a que não temos acesso a eventos

passados dessas dunas nesses cenários.
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4 RESULTADOS

Neste capítulo, serão apresentados os resultados obtidos no treinamento da rede

neural YOLOv8. Inicialmente, serão detalhados os resultados do treinamento para o caso ex-

perimental (dunas aquáticas), abordando a análise da eficiência e a média de predição (mAP)

da detecção obtida pela rede ao longo das 300 épocas. Em seguida, discutem-se os resultados

relativos à detecção, classificação e rastreamento das dunas, considerando os diferentes padrões

apresentados no estudo de Assis e Franklin (2020). Além disso, são apresentados os resul-

tados obtidos da morfologia das dunas em diversas interações identificadas. Posteriormente,

apresenta-se os resultados do segundo treinamento para detectar e classificar dunas barcanas

terrestres e marcianas, fornecendo novos dados de detecção e classificação das formas. Esses

resultados são acompanhados por uma análise das dimensões das dunas detectadas. É impor-

tante ressaltar que os conteúdos e arquivos apresentados neste trabalho, como as redes neurais

treinadas, os códigos desenvolvidos para a detecção de dunas e as imagens utilizadas nos treina-

mentos, estão disponíveis nos repositórios abertos: (Cunez; Franklin, 2023a), (Cunez; Franklin,

2023b) e (Cunez; Franklin, 2023c).

4.1 Treinamento da rede usando imagens experimentais

Nesta seção, aprofundaremos na análise dos resultados obtidos pela rede neural

YOLOv8 ao utilizar as imagens adquiridas durante os experimentos conduzidos no laboratório,

conforme descrito na seção 3. Além disso, apresenta-se o desempenho da rede ao processar

e detectar as características das imagens de dunas subaquáticas. Dessa forma, examinamos a

detecção, classificação, segmentação e rastreamento das dunas barcanas nos diferentes padrões

mencionados na seção 2.2.2. Finalmente, discutem-se os resultados obtidos da rede para anali-

sar a morfologia das dunas.

4.1.1 Resultados de aprendizagem da rede

No contexto de melhorar a identificação de dunas, foi desenvolvida uma nova rede

neural (YOLOv8), que incorpora informações específicas sobre os cinco padrões de interações

binárias de barcanas discutidos na seção 2.2.2. O conjunto de treinamento incluiu 7.455 ima-

gens, enquanto o conjunto de validação compreendeu 876 imagens, abrangendo dunas subaquá-
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ticas de diferentes tipos, tamanhos e cores, e imagens obtidas por Assis e Franklin (2020). Essas

escolhas resultaram em um desempenho eficiente da rede, permitindo uma detecção, classifica-

ção, segmentação e rastreamento precisos das dunas barcanas, contribuindo para uma detecção

mais precisa, robusta e confiável.

Na Figura 4.1, são apresentados os resultados das perdas da rede em relação ao

número de épocas obtidas durante o treinamento. Observa-se que o treinamento demonstra

uma alta eficácia na detecção de ambas as classes ("Barchan"e "Not a barchan"), conforme

evidenciado pelos baixos valores de perda ao longo do processo. Essas perdas representam a

discrepância entre as previsões do modelo e as verdadeiras etiquetas dos objetos nos dados de

treinamento, sendo usadas para ajustar os pesos do modelo durante o treinamento, de modo

que as previsões se aproximem cada vez mais das etiquetas reais. As curvas de perda para

o conjunto de treinamento e validação exibem comportamentos semelhantes, indicando que o

modelo consegue detectar dados não vistos. Além disso, esta Figura revela que o valor inicial

da perda é aproximadamente 1,2 e diminui consistentemente para cerca de 0,15, sem apresentar

muitos picos ou variações abruptas. Consequentemente, com essas observações sugere-se que o

treinamento é robusto e eficaz, alcançando uma convergência estável. Diante disso, para futuros

treinamentos, considera-se o uso de 150 ou 200 épocas pode ser apropriado, pois esses são os

pontos onde a convergência do treinamento começa a ocorrer, como indicado pela estabilização

das curvas de perda.

Figura 4.1 – Perda vs épocas no caso de dunas subaquáticas
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Por outro lado, na Figura 4.2, a média de precisão da rede no conjunto de treino para

a detecção de dunas barcanas é evidenciada, atingindo um mAP (mean average precision) supe-

rior a 99%, assegurando resultados notáveis para a previsão e rastreamento das dunas. Observa-

se, nos primeiros estágios do treinamento, que o mAP exibe vários picos de ruído, variando de

maior a menor. No entanto, essa métrica melhora e se estabiliza a partir da época 120, o que

significa que o modelo está aprendendo corretamente os padrões relevantes no treinamento e

indica uma convergência efetiva dos resultados.

Figura 4.2 – Predição média de detecção vs épocas (laboratório)

4.1.2 Resultados de detecção, classificação, rastreamento e segmentação das dunas barcanas

Para avaliar a capacidade da rede YOLOv8 em desempenhar as tarefas de detecção,

classificação, segmentação e rastreamento ao longo do tempo, são apresentados diversos re-

sultados referentes a diferentes configurações e interações de dunas, conforme investigado por

Assis e Franklin (2020). Nesse contexto, analisamos a eficácia de detecção e classificação da

CNN em diferentes cenários e condições. Os resultados apresentados pela rede incluem a pre-

cisão estimada (Cs), as classes ("Barchan"e "Not a barchan"), a identificação de rastreamento

(Shape 1), a caixa delimitadora e o delineamento das superfícies para calcular os valores dos

parâmetros morfológicos das dunas evidenciados na seção 3.2.4. Dessa forma, são apresentadas

as análises dos resultados da morfologia conforme discutido na seção 2.2.1. Esta análise aborda

quatro casos diferentes de estudo e pretende avaliar a precisão na detecção e rastreamento das

posições e contornos das barchans, calculando-se os aspectos morfológicos que permitam iden-
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tificar se as dimensões estão na literatura de estudos prévios. Os parâmetros calculados são: o

comprimento L, a largura W, o comprimento médio dos chifres (Lh) e a área de superfície A das

barcanas. Esses cálculos seguem as definições estabelecidas na seção 3.2.4.

4.1.2.1 Resultados para uma configuração do tipo Exchange

Na Figura 4.3, são apresentadas diversas sequências de imagens (snapshots) de uma

interação do tipo exchange, destacando a colisão entre uma duna vermelha e uma duna branca.

A fim de compreender essa interação, são exibidos sete instantes de tempo (t1-t7), marcando

os pontos mais relevantes do ensaio. Inicialmente, o experimento inicia com uma barchan de-

senvolvida a jusante e uma pilha de grãos vermelhos colocada a montante. Aos 98 segundos,

ocorre a colisão e fusão das dunas, e posteriormente, aos 198 segundos, a duna branca proe-

minente ejeta outra barchan, que se desloca mais rápido. Desse modo, pode-se observar que a

CNN consegue detectar de forma precisa e eficiente, com uma precisão estimada (Cs) acima de

90% para ambas as classes ao longo das interações (colisões e fusões); neste caso, podemos ver

como a etiqueta "Not a barchan"é usada para detectar as pilhas de grãos e as formações que não

correspondem a uma barchan.

Adicionalmente, nota-se que a etiqueta de rastreamento da duna permanece cons-

tante para a duna principal Shape 1, enquanto a pilha de grãos vermelhos é rotulada como Shape

2 e a nova duna ejetada como Shape 3. Esse resultado demonstra que o rastreamento consegue

seguir todas as formas presentes no experimento. É importante destacar que a CNN treinada

consegue identificar corretamente como uma única barcana a duna inicialmente fundida nos

tempos (t = 98 a 130 s), mesmo quando os grãos vermelhos mantêm uma forma semelhante à

de uma barcana. Este é um resultado significativo devido a que outras redes têm dificuldade em

identificar este tipo de interações.

Por outro lado, complementando os resultados obtidos de detecção, classificação,

rastreamento e segmentação, realizamos a análise morfológica para esse caso. Os resultados

deste estudo podem ser observados nas Figuras 4.4 a-d, que mostram a evolução temporal da

relação de aspecto W/L, comprimento médio dos chifres (Lh), posição longitudinal Py, e a área

projetada A ao longo do tempo de ensaio. Além, destacam-se os intervalos de tempo definidos

na Figura 4.3. Dessa forma, procede-se a detalhar as informações morfológicas obtidas das 3

dunas.
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Figura 4.3 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Exchange, figura
extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review).

Na Figura 4.4a, destaca-se como a relação de aspecto possibilita a análise da mu-

dança na morfologia ao longo do tempo, indicando se a duna está se alongando. Os resultados

do Shape 2 mostram que a forma não evoluiu para uma duna barcana, enquanto o Shape 1 revela

a relação de aspecto de uma duna desenvolvida, obtendo valores menores que 1, e o Shape 3

mostra como a duna ejetada variou sua morfologia, tornando-se menos alongada no final.

A Figura 4.4b permite analisar o comportamento dos chifres. Notavelmente, a duna

1 no instante t5 (t = 198 s) se deforma devido à ejeção da outra duna, resultando no aumento do

comprimento dos chifres. Nos instantes finais, em t7 (t = 290 s) o chifre da esquerda apresenta

um comprimento maior, reduzindo o valor nesse tempo, depois desse tempo podemos ver como

o valor do comprimento oscila, o que significa que qualquer dos dois chifres se alongou.

É importante mencionar que o posicionamento da duna foi determinado usando o

centroide no eixo y, como evidenciado na Figura 4.4c, onde a duna branca apresenta uma redu-

ção devido à mudança de massa entre as dunas, ademas, esta figura permite obter informações

físicas como a velocidade com a qual a duna foi se movimentando.

A análise da Figura 4.4d fornece informações sobre o intercâmbio de massa entre

as dunas. Por exemplo, em t2 (t = 58 s) a duna 1 aumenta sua área devido à colisão e fusão com

a duna 2, enquanto, durante a ejeção da duna 3, observa-se uma redução na área.

Para finalizar, a análise do caso Exchange, a Figura 4.5 foi elaborada para ofere-

cer informações detalhadas sobre como a rede YOLOv8 classificou e detectou as formações

aquáticas ao longo do tempo. Assim, utilizamos bolhas vermelhas para representar a classe
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"Barchan"e formas azuis (X) para "Not a barchan". Ao examinar essa Figura, pode-se ver que

a CNN desempenhou um trabalho eficaz e preciso na detecção das duas classes nos diferentes

instantes temporais, já que ajuda a compreender como as dunas foram mudando de morfologia

ao longo das interações e colisões.

Figura 4.4 – Resultados da morfologia do caso Exchange, figura extraída de Cúñez e Franklin
(Scientific Reports, under review).

Figura 4.5 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.3.
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4.1.2.2 Resultados para uma configuração do tipo Chasing

Na Figura 4.6, são apresentadas diversas sequências de imagens (snapshots)em sete

instantes de tempo (t1-t7), de uma interação do tipo chasing, destacando o desenvolvimento

de duas pilhas de grãos em dunas barcanas. Nesse ensaio se utilizaram uma configuração de

partículas misturadas, sendo vermelho com branco para o Shape 1) e azul com branco para

o Shape 2. Da mesma forma, a CNN consegue detectar de forma precisa e eficiente ambas

classes, com uma precisão estimada (Cs) acima de 90%. A detecção desse caso de estudo

destaca porque as dunas foram detectadas como um corpo só, independentemente que na parte

inferior (cresta) estejam partículas brancas. Além, o rastreamento realizado pela rede consegue

manter os Shape das dunas, incluso ao incrementar a distância entre as duas barcanas.

Figura 4.6 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Chasing, figura
extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review).

A Figura 4.7a apresenta a relação de aspecto (W/L) para ambas dunas, destaca-se

que os valores de este parâmetro mantém-se constante. No caso do Shape 1 tanto comprimento

e largura são relativamente iguais, enquanto, no Shape 2 a duna é alongada, o que faz que esta

relação seja menor.

A Figura 4.7b mostra com mais detalhe o processo como uma duna barcana é de-

senvolvida mediante uma pilha de grãos. Desse modo, os valores apresentados dispõem de um

incrimento relacionado com a formação dos chifres da barcana. A partir de t2 (t = 100 [s]) este

valor tem uma tendência oscilatória entorno a um valor fixo, o que está relacionado como os

grãos são depositados nos chifres quando a duna se desloca. A Figura 4.7c permite observar
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que o movimento da barcana ao longo do tempo tende a ser linear. Isso, deve-se a que à vazão

com a qual os ensaios foram desenvolvidos se manteve constante. No entanto, isso também está

associado com a disposição das barcanas.

A Figura 4.7d mostra como a área das dunas aumenta com o desenvolvimento da

duna. Assim, os valores baixos correspondem à pilha de grãos, enquanto que os valores altos

estão associados ao alongamento da duna.

Para concluir a análise do caso Chasing, a Figura 4.8 foi criada para apresentar as

detecções da CNN ao longo do tempo. Dessa forma, pode-se observar como a rede classifi-

cou a pilha de grãos como "Not a barchan"nos primeiros 30 segundos e quando a barcana foi

desenvolvida colocou "Barchan". Essa informação é reveladora, já que indica que a rede pôde

identificar a transição da pilha de grãos para uma barcana. Isso sugere que a rede conseguiu

aprender a mudança na morfologia das formações ao longo do tempo.

Figura 4.7 – Resultados da morfologia do caso Chasing, figura extraída de Cúñez e Franklin
(Scientific Reports, under review).
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Figura 4.8 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.6.

4.1.2.3 Resultados para uma configuração do tipo Fragmentation-chasing alinhada

Na Figura 4.9 são apresentadas diversas sequências de imagens (snapshots) em sete

instantes de tempo (t1-t7), de uma interação do tipo Fragmentation-chasing alinhada, desta-

cando a ejeção de uma nova duna barcana. Dessa forma, no início do experimento colocaram

uma duna desenvolvida branca na jusante (Shape 1) e uma pilha de grãos vermelhos na mon-

tante (Shape 2) de forma alinhada. Ao longo do tempo pode-se observar como essas formações

nunca chegam a colidir, no entanto, no tempo t6 (t = 510 s) uma duna é ejetada (Shape 3).

Dessa forma, a CNN atinge uma precisão estimada (Cs) acima de 90% em todas as

detecções. Além disso, aos 90 segundos, a rede consegue classificar corretamente a forma que

não corresponde a uma barcana (Shape 1). Em seguida, no tempo t3 (t = 195 s), essa forma volta

a ser identificada como uma barcana, e a CNN acompanha esse processo. Surpreendentemente,

entre os 195 e 300 segundos, a câmera e o sistema de translação foram deslocados para capturar

outras informações do ensaio. Mesmo com esse retrocesso da câmera modificando as posições

das dunas, a rede consegue rastreá-las, mantendo as etiquetas correspondentes para cada uma.

Isso demonstra a robustez e eficiência da YOLOv8 em lidar com diversas situações. Entre

os 405 e 510 segundos, observa-se como o comprimento do chifre esquerdo da duna aumenta,

culminando na ejeção de outra duna. Nos últimos instantes de tempo as dunas mantêm a mesma

alineação em comparação ao tempo de 510 segundos.
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Figura 4.9 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Fragmentation-
chasing alinhada, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under
review).

Na Figura 4.10 analisam-se os diferentes parâmetros da morfologia ao longo do

tempo, os valores e os comportamentos são parecidos com os resultados obtidos na seção

4.1.2.1. No entanto, destaca-se a Figura 4.10c onde o chifre do lado esquerdo se alongou o

suficiente como para ejetar outra duna, e se associa com a redução do valor numérico para o

Shape 1. Enquanto as outras formas apresentam os valores padrões das barcanas. Por outro

lado, nas Figuras 4.10c e 4.10d, fica evidente como os valores diminuem quando há uma troca

de massa. No entanto, na análise da área, é possível observar que o valor numérico do Shape

3 corresponde ao valor que Shape 1 perde. Isso destaca a precisão do desenho dos contornos

dos objetos. Para encerrar essa análise, a Figura 4.11 mostra o acompanhamento feito pela

CNN. Nota-se que entre os 80 e 140 segundos, o Shape 1 evoluiu para uma região que não se

assemelha a uma barcana para depois tornar-se de novo em uma barcana, apresentando uma

boa detecção da rede nas transições de ambas classes. Além disso, a rede conseguiu detectar e

classificar todas as formas, mesmo com o deslocamento da câmera e do sistema de translação,

e as diversas transições entre as duas classes. Isso demostra o alto desempenho que têm YOLO

para detectar e rastrear barcanas, já que permite seguir as formas independentemente da sua

posição.
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Figura 4.10 – Resultados da morfologia do caso Fragmentation-chasing alinhada, figura ex-
traída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review).

Figura 4.11 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.9.

4.1.2.4 Resultados para uma configuração do tipo Fragmentation-chasing desalinhada

Na Figura 4.12 são apresentadas diversas sequências de imagens (snapshots) em

sete instantes de tempo (t1-t7), de uma interação do tipo Fragmentation-chasing desalinhada,

destacando a alineação e a ejeção de uma nova barcana. Dessa forma, no início do experimento

colocaram uma duna desenvolvida branca na jusante (Shape 2) e uma pilha de grãos vermelhos
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na montante (Shape 1) de forma desalinhada. A diferença do caso analisado na seção 4.1.2.3

é a forma desalinhada na que foram colocadas as formas, e que a pilha de grãos apresenta

uma quantidade maior de partículas. Devido a essas configurações, a barcana branca (Shape 2)

mantém a configuração de barcana ao longo do ensaio. No entanto, aos 396 segundos é ejetada

outra barcana de pequenas dimensões. Do mesmo modo, ao ser uma configuração da interação

do tipo Chasing, as dunas não colidem, mas se diferenciam com o desprendimento da barcana,

o qual não aconteceu nos resultados apresentados na Figura 4.6. Cabe ressaltar que a rede

consegue detectar, classificar e rastrear dunas com dimensões muito pequenas correspondentes

ao Shape 3 com uma precisão estimada de 80% ao ejetar uma pequena nova duna, enquanto,

com as outras formas, atingiu precisões acima de 90%.

Figura 4.12 – Detecção, classificação, segmentação e rastreamento de um caso Fragmentation-
chasing desalinhada, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, un-
der review).

A análise dos parâmetros morfológicos apresentados na Figura 4.13 é semelhante à

da Figura 4.10. Desse modo, os aspectos morfológicos que mais se destacam são o comprimento

médio dos chifres, onde o Shape 2, reduz notoriamente o valor numérico devido à ejeção da

terceira duna. Por outro lado, a área que desprendeu o Shape 1 é a mesma que tem o Shape 3.

Os parâmetros do Shape 3 não podem ser analisados de forma profunda devido ao seu rápido

deslocamento ao longo do teste.

Para concluir a análise desse caso, a Figura 4.14 apresenta a detecção da forma

ejetada, que inicialmente não era uma duna desenvolvida, mas nos instantes seguintes se desen-

volveu como uma barcana. Além disso, a rede consegue classificar corretamente as transições

entre ambas as classes em pequenos intervalos de tempo, demonstrando novamente o desempe-

nho eficiente da rede YOLOv8 em realizar essas tarefas.
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Figura 4.13 – Resultados da morfologia do caso Fragmentation-chasing desalinhada, figura ex-
traída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under review).

Figura 4.14 – Detecção ao longo do tempo da Figura 4.12.

4.2 Treinamento da rede usando imagens de satélite

Após o sucesso dos resultados apresentados na seção 4.1, optamos por aplicar a

mesma metodologia para treinar uma segunda rede com o objetivo de detectar, classificar e

segmentar dunas barcanas em ecossistemas terrestres e marcianos, utilizando imagens obtidas

por satélites. Essa abordagem amplia nosso conhecimento morfológico sobre diferentes ecos-
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sistemas, ao permitir a detecção, classificação e rastreamento das dunas. No entanto, devido às

limitações na obtenção de informações históricas, a análise ao longo do tempo torna-se desafi-

adora, dificultando a compreensão das interações das dunas.

Nesta seção, serão apresentados a análise dos resultados obtidos pela rede neural

(YOLOv8) ao utilizar as imagens adquiridas por satélite (HiRISE), conforme descrito na seção

3. Além disso, discute-se o desempenho da rede ao processar e detectar as características das

imagens de dunas barcanas na Terra e em Marte. Para concluir, abordaremos os resultados

obtidos pela detecção, classificação e segmentação das dunas barcanas que permitem a extração

das informações morfológicas em um determinado período.

4.2.1 Resultados de aprendizagem da rede

Para aprimorar a detecção de dunas barcanas discutida na seção 2.2.3, foi treinada

uma nova rede neural (YOLOv8) para executar as mesmas tarefas especificadas na seção 4.1,

com exceção do rastreamento ao longo do tempo. Este treinamento envolveu 1.187 imagens,

enquanto o conjunto de validação contou com 270 imagens, englobando dunas marcianas e ter-

restres em diversas localizações, tamanhos e qualidades. Além disso, foi empregado o aumento

de dados (data augmentation), conforme detalhado na seção 3.2.2, onde as imagens foram

cortadas, giradas e também teve ruído adicionado. Durante o processo de treinamento, foram

considerados os seguintes hiper-parâmetros: 300 épocas e um tamanho de lote (batch) igual a 7.

Essas escolhas resultaram em um desempenho moderado da rede, possibilitando uma detecção,

classificação, segmentação e rastreamento precisos das dunas barcanas nesses ecossistemas.

Na Figura 4.15, os resultados das perdas da rede em relação ao número de épocas

durante o treinamento são apresentados. Observa-se que o treinamento demonstra uma eficácia

significativa na detecção de ambas as classes, como indicado pelos baixos valores de perda ao

longo do processo. As curvas de perda para o conjunto de treinamento e validação exibem

comportamentos semelhantes, sugerindo que o modelo consegue generalizar bem para dados

não vistos. Além disso, esta figura revela que o valor inicial da perda é aproximadamente 2 e

diminui consistentemente para cerca de 0,4 sem apresentar muitos picos ou variações abruptas.

Com base nessas observações, podemos visualizar que o treinamento é robusto na detecção

de barcanas, embora não tenha convergido completamente. Essa limitação está relacionada ao

número de imagens adquiridos, as poucas áreas de estudo e à resolução das mesmas. Portanto,

sugere-se considerar treinamentos futuros com conjuntos de dados mais extensos e acrescentado
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Figura 4.15 – Perda vs épocas (Satélite)

o número de épocas.

Figura 4.16 – Predição média de detecção vs épocas (Satélite)

Por outro lado, na Figura 4.16, destacam-se as médias de precisão da rede para a

detecção de dunas barcanas, alcançando um mAP (mean average precision) de 80%. Esses

resultados garantem um desempenho moderado para a detecção e rastreamento das dunas bar-

canas. Comparando o treinamento atual com o mencionado na seção 4.1, este parece convergir

nos estágios finais do treinamento. No entanto, pretende-se melhorar esses valores com o au-

mento de imagens em diferentes cenários e resoluções.
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Tabela 4.1 – Dados morfológicos extraídos da Figura 4.17, tabela extraída de Cúñez e Franklin
(Scientific Reports, under review).

Shape Classe L w Lh A Px Py

. . . . . . m m m m2 m m
1 Barchan 226,32 182,89 41,45 40179,19 1130 1781,58
2 Barchan 217,11 200,00 63,82 42255,89 1607 1573,68
3 Barchan 188,16 165,79 37,50 30440,62 674 1306,58
4 Barchan 221,05 194,74 46,71 39555,92 1825 1063,16
5 Barchan 218,42 196,05 53,95 40180,92 2522 1030,26
6 Barchan 188,16 196,05 50,66 37143,35 112 1330,26
7 Barchan 275,00 267,11 80,92 65984,25 2308 625,00
8 Barchan 213,16 200,00 56,58 41305,40 1387 1935,53
9 Barchan 250,00 250,00 83,55 61080,33 2041 392,11
10 Barchan 209,21 177,63 44,08 35578,25 868 1492,11
11 Barchan 213,16 150,00 34,87 32703,43 2637 1518,42
12 Barchan 238,16 194,74 61,18 43157,03 333 960,53

4.2.2 Resultados de detecção, classificação e segmentação das dunas barcanas

Para avaliar a eficácia do novo treinamento em detectar, classificar e segmentar as

dunas barcanas nas paisagens de Marte, e compará-las com os estudos apresentados na seção

2.2.3, Esses resultados envolvem a detecção de um campo de dunas isoladas na superfície de

Marte: 23.190◦ latitude (centrado) e 339.585◦ longitude (Leste), altitude da sonda 287,3 km.

Além disso, consideramos um cenário com diferentes dunas interagindo em outra localização

de Marte: -41.488◦ latitude (centrado), 44.589◦ longitude (Leste), altitude da sonda 253,8 km.

Assim, na Figura 4.17, é possível observar a detecção, classificação e segmentação

de um campo de dunas barcanas isoladas. A rede YOLOv8 consegue identificar todas as bar-

canas com uma precisão estimada acima de 80%, demonstrando ser um treinamento robusto e

eficaz para detectar dunas barcanas isoladas. Além disso, nota-se que o desenho dos contor-

nos não apresentou dificuldades devido à segmentação do treinamento. No entanto, a obtenção

desses contornos usando aprendizado profundo (deep learning) apresenta vários desafios, pelo

fato, que o fundo contém informações valiosas sobre o ecossistema, como as crateras visíveis na

figura. Por outro lado, este estudo é complementado pela obtenção dos parâmetros morfológi-

cos, possível através do desenho dos contornos. Esses parâmetros incluem o comprimento (L),

largura (W), comprimento médio dos chifres (Lh), área (A) e os valores dos centroides (Px e Py)

medidos a partir da origem da imagem. Os resultados desses dados em conjunto das detecções

podem ser observados na Tabela 4.1.
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500 m

Figura 4.17 – Detecção de dunas na superfície de Marte: 3.190◦ latitude (centrado) e
339.585◦ longitude (Leste), altitude da sonda 287,3 km. Cortesia: NASA/JPL-
Caltech/UArizona, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under
review).

Por outro lado, na Figura 4.18, é possível observar um campo de dunas que exibe

barcanas isoladas e colisões entre as dunas. Esta imagem representa um desafio considerá-

vel para a rede YOLOv8, devido à abundância de informações a serem detectadas, além das

diversas interações apresentadas. Apesar da dificuldade de detecção, a rede CNN desenvol-

vida demonstra uma detecção, classificação e segmentação robustas, alcançando uma precisão

estimada de 70%. No entanto, não é possível detectar outras formações de dunas barcanas in-

teragindo. Com treinamentos futuros, é possível aprimorar a detecção das dunas que não foram

identificadas pela rede.

É relevante destacar que a metodologia utilizada para desenhar os contornos é efi-

caz, visto que na caixa delimitadora do Shape 1, outras dunas estão colidindo (Shape 29 e

Shape 31). No entanto, a rede YOLOv8 e o código de segmentação desenvolvido: ver 3.2.4,

permitiram a obtenção dos contornos dessas dunas sem problemas, mesmo com as informações

cruciais que o fundo tem sobre o cenário de Marte. Da mesma forma, os aspectos morfológicos

das formas detectadas são apresentados na Tabela 4.2.
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500 m

Figura 4.18 – Detecção de dunas na superfície de Marte: 41.488◦ latitude (centered),
44.589◦ longitude (East), spacecraft altitude 253,8 km. Cortesia: NASA/JPL-
Caltech/UArizona, figura extraída de Cúñez e Franklin (Scientific Reports, under
review).
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Tabela 4.2 – Dados morfológicos extraídos da Figura 4.18, tabela extraída de Cúñez e Franklin
(Scientific Reports, under review).

Shape Classe L w Lh A Px Py

. . . . . . m m m m2 m m
1 Not a barchan 308 221 199 62924 1024 1800
2 Barchan 193 134 10 23621 1788 956
3 Barchan 159 134 32 19836 1734 626
4 Barchan 201 181 53 37064 921 1128
5 Barchan 153 140 42 21517 459 2615
6 Barchan 183 157 48 28602 233 1472
7 Barchan 189 181 47 34929 808 454
8 Barchan 207 169 29 32432 870 716
9 Barchan 230 175 33 36250 635 3202

10 Barchan 183 135 39 22882 1946 3536
11 Barchan 189 157 36 27465 1304 2678
12 Barchan 153 117 27 17540 1941 3177
13 Barchan 165 129 39 20424 1943 2550
14 Not a barchan 278 181 24 42301 1849 1587
15 Barchan 207 181 47 35475 731 205
16 Barchan 183 215 68 41711 516 2899
17 Barchan 159 87 9 13008 1718 329
18 Barchan 207 157 45 31802 1101 3402
19 Barchan 254 181 68 45779 292 2162
20 Barchan 129 104 15 12483 724 3565
21 Barchan 111 65 1 6712 2011 2907
22 Barchan 105 65 1 5639 1916 2977
23 Barchan 225 87 2 15367 1832 1265
24 Not a barchan 255 151 20 30993 1509 3548
25 Barchan 171 152 33 24570 276 3429
26 Barchan 135 117 21 15170 1311 3571
27 Not a barchan 473 89 16 35518 249 2658
28 Barchan 200 163 51 33117 1116 2790
29 Barchan 183 87 12 15303 1209 2026
30 Barchan 183 135 38 25290 1390 3008
31 Barchan 207 175 80 27080 1051 2087
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusões

O desenvolvimento e aplicação da rede YOLOv8 para a detecção automática de

dunas barcanas revelou-se altamente eficaz ao longo deste estudo. Os resultados obtidos tanto

em imagens experimentais quanto em imagens de satélite demonstram a capacidade da YO-

LOv8 treinada de identificar, classificar, segmentar, rastrear e contornar adequadamente ambas

as classes ("Barchan"e "Not a barchan"), fornecendo uma ferramenta robusta para análise mor-

fológica. Além disso, observou-se que a precisão estimada nos resultados atingiu valores de

90% em casos de dunas isoladas, enquanto, a interação de dunas apresentou valores de 70%.

Além disso, destacou-se a versatilidade da CNN treinada, uma vez que consegue detectar e

contornar dunas com diversas características, como cores, tamanhos e interações, independen-

temente dos diferentes cenários onde as barcanas estão inseridas. Essa adaptabilidade da rede

sugere uma aplicabilidade ampla em diferentes cenários e contextos, fortalecendo a utilidade da

YOLOv8 para análises em diversos ecossistemas. No entanto, é importante notar que, embora

os resultados sejam promissores, o treinamento da YOLOv8 não conseguiu convergir no caso

do satélite, indicando possíveis desafios relacionados ao número de imagens disponíveis. Essa

limitação sugere oportunidades para futuros trabalhos, incluindo treinamentos adicionais com

conjuntos de dados mais extensos e diversificados.

A eficiência do método desenvolvido não se restringiu apenas à detecção, mas tam-

bém, à obtenção de parâmetros morfológicos cruciais para a compreensão da dinâmica das

interações de dunas. Esses parâmetros incluíram o comprimento (L), largura (W), comprimento

médio dos chifres (Lh), área (A) e as coordenadas dos centroides (Px e Py), proporcionando

uma base completa para a análise morfológica das dunas ao longo do tempo. Desse modo, es-

ses resultados tiveram concordância com os resultados mostrados por (Assis; Franklin, 2020),

mostrando que o delineamento dos contornos teve sucesso.

Em síntese, este trabalho destaca a eficácia da detecção automática de dunas bar-

canas com a rede YOLOv8v8, oferecendo informações valiosas para a detecção, classificação,

delineamento e compreensão das interações entre as dunas. A capacidade da rede em adaptar-se

a diferentes condições e a obtenção precisa de parâmetros morfológicos posicionam este estudo

como uma ferramenta poderosa para estudos nos diferentes cenários (aquáticos, terrestres e
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marcianos), contribuindo significativamente para a pesquisa em geomorfologia e dinâmica das

dunas barcanas.

5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, um treinamento que contenha maior número de imagens de

dunas barcanas nos cenários terrestres e marcianos poderia ser desenvolvida, proporcionaria

uma melhor detecção das dunas que estão colidindo. Estas imagens poderiam conter diferentes

paisagens naturais, entornos e cores.

Além disso, seria interessante explorar outras técnicas de aprendizado profundo

(deep learning) que permitam antecipar o comportamento das interações das barcanas (desta-

cadas por Assis e Franklin (2020) na seção 2.2.2) em determinados instantes de tempo. Nesse

contexto, poderia ser considerada o desenvolvimento de uma rede capaz de predizer sequên-

cias de imagens para prever o tipo de interação que provavelmente ocorrerá no futuro. Essa

abordagem tem o potencial de ampliar significativamente nosso entendimento das dunas e ad-

quirir informações passadas e futuras das dunas barcanas nos diferentes ecossistemas (aquático,

terrestre e marciano).
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