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Abstract

The goal of this Master Thesis is the design and development of a Python
computer program, taking advantage of the ArcGIS software to achieve a precise
and effective automatic characterization of martian dune fields. The developed
methodology uses neural networks to predict the different dominant transport
directions from the dune patterns present on different regions of the planet.
MRAMS data (a set of simulations of the wind directions on specific regions
of Mars) is used for that, as well as the MGDDD (Mars Global Digital Dune
Database). These two data sources are analyzed and compared to what the
newly developed method can offer in the field.

The program also intends to be able to differenciate between different types
of dunes, using clustering methods to distinguish areas where different patterns
are present. The testing and validation of the developed methods have as a
goal the application of these algorithms to new dune fields, or even to the whole
planet.

It is concluded that the program cannot be applied blindly to an area, re-
quiring previous study of the dominant wind directions indicated by the ground
images. The application of the method or similar techniques to dune areas or
fields of planet Earth is also suggested, where informations about the domi-
nant wind directions would be easier to obtain and to study. The developed
methodology is focused on the application of these techniques to three mar-
tian dune fields, selected for their characteristics, Aonia Terra’s dune field, Gale
crater, and the Herschel crater. Further work to improve the method and its
capabilities is also suggested.

This thesis was written with the support of FCT, under the COMPETE
program, project PTDC/CTE-SPA /117786,/2010.
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Resumo

O objetivo desta tese de mestrado é o desenvolvimento e teste de um pro-
grama em Python, utilizando o software ArcGIS, de forma a conseguir uma
caracterizagdo automatica, precisa e eficaz dos campos de dunas marcianas. A
metodologia desenvolvida utiliza redes neuronais de forma a conseguir prever
as direcoes predominantes de transporte dos sedimentos a partir dos padroes
das dunas em diversas regioes do planeta. Sao, para tal, utilizados dados ob-
tidos pelo MRAMS, um conjunto de simulagdes das dire¢des de transporte em
regides especificas do planeta Marte, e os dados da MGDDD, a base de dados
global digital das dunas marcianas. Estas duas fontes de dados sao comentadas
e comparadas com aquilo que o novo método pode oferecer.

Além disso, o programa pretende ser também capaz de diferenciar entre
diferentes tipos de dunas, utilizando métodos de clustering de forma a distinguir
entre areas onde existem predominéncias de diferentes padroes. O teste e a
validagao dos métodos desenvolvidos sao feitos tendo em vista a aplicacao destes
algoritmos a novos campos de dunas, ou mesmo a totalidade do planeta.

Conclui-se que o programa nado deve ser aplicado cegamente a uma éarea,
sendo necessario um estudo prévio manual das direcdes gerais de transporte de
sedimentos indicadas pelas marcas no terreno. E também sugerida a aplicacéo
de técnicas idénticas a areas dunares do planeta Terra, onde as informagoes
de diregbes predominantes de transporte seriam mais faceis de estudar/obter.
O trabalho desenvolvido foca-se na aplicacdo destas técnicas a 3 campos de
dunas marcianos selecionados para o efeito, o campo de dunas de Aonia Terra,
a cratera Gale e a cratera Herschel. Sao sugeridas ideias e linhas de trabalho
para melhorar o método desenvolvido.

Esta dissertacao foi apoiada pela FCT, no ambito do programa COMPETE,
projecto PTDC/CTE-SPA /117786/2010 .
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Capitulo 1

Objetivos e Estrutura Geral
da Tese

Esta tese tem como motivagao e principal objetivo a construgao de um programa
em Python, utilizando software ArcGIS, capaz de, utilizando dados relativos a
dunas marcianas, prever as direcoes de transporte na area e de identificar corre-
tamente o tipo de dunas dominante em cada zona. Para tal, serd utilizada uma
analise prévia do campo de dunas que vai centrar-se na identificacdo das dunas
af existentes e do célculo de uma série de parametros relativos as mesmas (ver
secdo [3.1.6). O programa construido pretende, desta forma, surgir como um
complemento e melhoramento ao estado atual do estudo de direcoes de trans-
porte e de frentes de avalanche no planeta Marte. Assim, a tese comeca por
explicar e detalhar a historia geologica do planeta (ver se¢ao , referenciando
as caracteristicas gerais orbitais e da superficie do mesmo, assim como os pe-
riodos mais relevantes na sua histéria. Serdo ainda explicados os efeitos mais
relevantes do vento na superficie marciana (ver segao , dando particular
destaque a formagdo de dunas. O estado da arte, com um foco principal nos
aspetos do MRAMS e do MGDDD (ver secao , serd posto em perspetiva e
analise, e serdo exploradas as caracteristicas e motivos de escolha dos trés cam-
pos de dunas utilizados nesta tese (ver secdo . passando depois para uma
explicagdo dos métodos utilizados na construcdo das imagens (ver se¢ao
e na obtencdo de resultados. O estado da arte disponivel neste ramo do estudo
dos campos de dunas serd também explorado, assim como os pontos em que
pode ser feita uma contribuicao importante e relevante. Os resultados obtidos
pelo programa serao entao analisados e comparados com os estudos anteriores
(ver capitulo M), assinalando pontos fortes e fracos de cada um. Finalmente,
serdo explicitados possiveis trabalhos futuros e avancos no tema (ver segao .
Sera ainda apresentado um esquema geral dos programas desenvolvidos (ver se-
cao de forma a ilustrar o trabalho criado e produzido na construcdo desta
tese de Mestrado, e detalhando qual foi feito por mim e qual foi aproveitado de
dados ja existentes/inicialmente do Dr. David A. Vaz.
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O trabalho realizado pretende, desta forma, mostrar uma perspetiva e tipo
de anéalise diferentes dos tradicionais, explorando novas técnicas de andlise de
dados e reconhecimento de padrdes (clustering e redes neuronais) para obter
resultados em relacao aos tipos de dunas, possibilitando ainda andlises futuras
dos dados e trabalhos de desenvolvimento na area. Espera-se que o futuro venha
a trazer novos avancos nesta area, que mantenham este trabalho relevante e ttil
para a posteridade.



Capitulo 2

Introducao e Estado da Arte

Marte é um dos planetas do sistema solar mais interessantes do ponto de vista
cientifico, sendo um dos poucos locais no sistema solar onde ainda se admite a
possibilidade de encontrar indicios de vida, atualmente, na sub-superficie ou no
registo fossil. Nos ultimos anos tem havido muito interesse cientifico no planeta
marciano, com as varias missdes da NASA, ESA, Russia e China a adquirirem
dados que nos permitem estudar, com cada vez mais detalhe, a sua superficie,
histéria e interior. Ha diversos motivos de interesse para este tipo de missoes
a Marte, entre elas o estudo dos processos edlicos no planeta. Esta tese ird
comecar com um resumo do conhecimento cientifico atual sobre Marte, para
depois se focar na anélise das dunas, bem como dos ventos que lhes dao forma e
as modelam e as suas direcoes de transporte. Depois, sera explicado o trabalho
realizado, incluindo os métodos utilizados para obter os mosaicos do terreno
e as bases de dados digitais das formas das dunas, bem como a forma como
se pretende chegar aos objetivos propostos, que sao uma simulagdo, através
de redes neuronais, das dire¢oes de transporte e suas distribui¢oes nos campos
dunares marcianos, utilizando para isso uma analise computorizada das formas
das dunas que os constituem. Todos os valores angulares apresentados nesta
tese seguem a notacao geogréfica, em que 0°corresponde ao norte geografico, e
em que os valores aumentam no sentido dos ponteiros do relégio.

2.1 DMarte - uma vista geral

Comecamos por apresentar as caracteristicas gerais do planeta, assim como os
motivos de interesse para o seu estudo.
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Figura 2.1: Imagem do planeta Marte, com o Valles Marineris no centro. Mo-
saico construido a partir dos dados da sonda orbital que acompanhou a Viking
1 na sua missao, em 1975.

2.1.1 Dados gerais do planeta

Marte é o quarto planeta do sistema solar a contar do Sol. E um planeta ro-
choso, tal como Mercirio, Vénus e a Terra. O periodo de rotacao do planeta é de
cerca de 24h37min22s, colocando-o bastante proximo do terrestre. Tem um raio
médio de 3390 km, cerca de 53% do terrestre, o que resulta num volume total
de aproximadamente 14.8% do da Terra. Marte tem, portanto, uma massa de
apenas 6.4 x 10%3kg (10.7% da terrestre), uma vez que apresenta uma densidade
ligeiramente inferior & da Terra (pg = 5.52g-cm™2; pe = 3.933g - cm~3). Marte
apresenta temperaturas na superficie que variam entre 130 e 310 Kelvin (-143
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a 35 graus centigrados), com uma temperatura média de 210K (-63°C). Estas
temperaturas apresentam grandes oscilagoes diarias e anuais, devido a reduzida
atmosfera do planeta. O planeta tem uma atmosfera com apenas 2% da densi-
dade da terrestre, constituida, principalmente, por diéxido de carbono (95.3%),
azoto (2.7%) e Argon (1.6%) (Carr| (2006)). Devido ao seu pequeno volume (re-
lativamente & Terra e a Vénus), o niicleo de Marte ji ha muito que arrefeceu, e a
visao atual é a de que o planeta estd moribundo geologicamente, sem movimento
tectonico ou geoldgico dignos desse nome, ao contrario da Terra ou até de Vénus,
planetas com tamanhos muito superiores, e que, ainda hoje, apresentam registos
de atividade vulcanica a partir do seu interior. Contudo, alguns indicios recen-
tes tém colocado duvidas nesta afirmacao, havendo resultados que indicam que
Marte nao esta tao morto como seria de pensar. Existem, por exemplo, traba-
lhos que indicam vestigios de atividade recente, incluindo possiveis movimentos
tectonicos (Spagnuolo et al.| (2011)). Assim sendo, permanecem ainda muitas
duavidas sobre qual o grau de atividade geolégica atualmente no planeta.

2.1.2 Caracteristicas orbitais de Marte

Sobre as caracteristicas da 6rbita marciana ha ainda alguns fatores a considerar.
O planeta demora 669 dias marcianos a percorrer a sua Orbita, que apresenta
uma excentricidade de 0.093, valor que resulta numa érbita um pouco excéntrica,
mas ainda razoavelmente circular. O planeta estd a uma distancia de apenas
1.38AU do Sol no periélio, comparando com a distancia méxima de 1.67AU no
afélio (Carr| (2006))). Devido a esta excentricidade, e devido & diminuigdo da luz
solar com o quadrado da distancia ao mesmo, Marte recebera mais 45% de luz
solar no periélio do que no afélio. O periélio ocorre no fim da primavera/inicio
do verao no hemisfério sul marciano, resultando em estacoes mais quentes neste
hemisfério do que no norte. Além disso, devido & segunda lei de Kepler, a velo-
cidade do planeta na sua érbita serd superior no periélio, resultando em estagoes
mais curtas. Marte tem, ainda, valores de precessao mais elevados que senti-
dos na Terra, devido & auséncia de uma lua de tamanho comparavel com a da
Terra. Desta forma, simulagoes da érbita marciana indicam que o planeta tem
uma propensao elevada para grandes oscilagdes nos valores de inclinagio (valor
atual de cerca de 25°, proximo dos valores terrestres de 23.7°). Assim, a orbita
marciana serd caracterizada por oscilagoes de 100 000 anos (Ward| (00/1992)),
governadas por diferentes eixos de rotacdo e taxas de precessao do plano da
orbita durante as quais a obliquidade pode mudar 20°. Além disso, simulac¢oes
numéricas das equacoes de movimento da érbita marciana indicam que o pla-
neta pode ter passado por um evento de ressonancia ha 5 milhoes de anos atrés,
atingindo obliquidades até 45°(Ward| (00/1992))). Por isso, comprova-se que a
orbita de Marte é mais instavel que a terrestre e mais propensa a extremos.
Todos estes estudos sugerem um forte controle externo no clima marciano ao
longo da sua histéria geologica. Sendo que as estruturas sedimentares edlicas
podem registar indicios climéaticos a diversas escalas temporais (nomeadamente
as dire¢oes de ventos predominantes na superficie) o estudo deste tipo de estru-
turas geologicas a uma escala local e global pode ajudar na compreensao das
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mudancas climéticas que ocorreram no passado.

2.1.3 Topografia Marciana

Marte apresenta uma dicotomia muito forte entre os seus dois hemisférios, norte
e sul, sendo que o hemisfério norte tem uma altitude média de cerca de 5.5km
inferior & do sul, apresentando, ainda, menos crateras e ’acidentes’ topograficos.
Pensa-se, portanto, que este hemisfério seja mais novo que o sul, e esta dicotomia
estéd entre as mais velhas caracteristicas marcianas. Além da dicotomia entre os
hemisférios, Marte apresenta, ainda, a provincia de Tharsis, uma zona com 30
milhoes de quilémetros quadrados de extensao que se eleva ~ 10km acima da
elevacao média da superficie. Tharsis é, também, uma zona de crusta antiga,
com cerca de 3.5-3.8Ga (Wenzel et al| (2004)). Esta zona apresenta alguns dos
maiores vulcdes do sistema, solar, incluindo o Monte Olimpo, a maior montanha
do sistema solar, ndo s6 em altitude mas também em extensdao. Com 600km de
diametro no seu sopé e uma altitude de 21km se medida a partir da base (27km
se medida a partir dos pontos mais baixos da superficie), 0 Monte Olimpo ergue-
se, imponente, na superficie do planeta. Para além do Monte Olimpo, existem
outros vulcdes nesta zona, e pelo menos um deles (Arsia Mons) esteve ativo
nos ultimos 40 milhdes de anos (Carr| (2006)). Existem algumas teorias que
podem explicar esta dicotomia e a formacdo da zona Tharsis, apesar de ainda
nao haver consenso (Carr| (2006)). Entre as possibilidades, apresenta-se a teoria
de que a diferenca entre os hemisférios se explique por um impacto de um corpo
gigantesco, que nivelou todo o hemisfério norte do planeta. Simulagoes recentes
indicam que pode ter mesmo sido este o caso, uma vez que um impacto de
energias entre ~ (3—6)x102%], a velocidade baixa (6—10km-s~!) e um angulo de
impacto obliquo (30-60°), a fronteira de remocéao da crusta resultante é similar
em tamanho e elipticidade com as caracteristicas observadas no hemisfério norte
marciano (Marinova et al.| (2008)). Por outro lado, surge a teoria de que a
dicotomia é um vestigio de um enorme oceano primordial, coberto de gelo, que
ocupava todo o hemisfério norte do planeta, pelo menos durante os primeiros
mil milhoes de anos de evolugdo (Clifford & Parker| (2001)). Este oceano seria,
contudo, principalmente uma consequéncia da dicotomia global, e ndo a sua
causa. A terceira teoria afirma que as diferencas observadas & superficie tém
origem no préprio interior marciano, e resultam duma dicotomia no préprio
niucleo do planeta. Estes efeitos podem resultar numa subida da crusta em
todo o hemisfério sul do planeta e nas plumas de magma que podem explicar
os vulces observados na provincia de Tharsis (Wenzel et al.| (2004)). Para
além de ser mais elevado do que o hemisfério norte, o hemisfério sul, por seu
lado, esta coberto de crateras e de escarpas (Wenzel et al.| (2004)), incluindo
Hellas Planitia, que, com os seus 2300km de diametro, é a maior cratera de
impacto visivel no sistema solar. Outros locais de interesse no planeta sdo Valles
Marineris, conjunto de ravinas e penhascos que se situa na fronteira entre os
hemisférios. Com mais de 4000km de extensao e até 7km de profundidade, é um
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dos maiores canyons do sistema solar, apenas superado pelos vales do rifte na
Terra e (apenas em comprimento) pelo Baltis Vallis, em Vénus (Carr] (2006])).

Para além de todos estes acidentes geograficos interessantes e curiosos, Marte
tem, também, um enorme e complexo sistema de dunas espalhado por todo o
planeta, principalmente no hemisfério norte (proximo do polo) (Hayward et al.
(2014)) e em crateras e outras depressdes no resto do planeta. Vamos agora
focar as nossas atencoes nestes conjuntos de dunas, nas suas caracteristicas, e
no que nos podem ensinar sobre o presente e o passado do planeta.

2.1.4 Histéria Geoldgica do planeta Marte

A historia geologica do planeta Marte divide-se em trés periodos: o Noaquiano,
o Hesperiano, e o Amazoniano, do mais antigo para o mais recente. Vamos
distinguir entre os trés, apontando as caracteristicas mais importantes de cada
um, e o seu significado na situagao atual do planeta.

2.1.4.1 Periodo Pré-Noaquiano e Noaquiano

O periodo Pré-Noaquiano contém o inicio e a formagdo do planeta Marte, re-
presentando o intervalo desde a acregdo e diferenciacdo do planeta (ha cerca
de 4.5Ga, juntamente com o resto do sistema solar) até a formacdo da cratera
de impacto de Hellas (entre 4.1 e 3.8 Ga). A maior parte do registo geologico
deste periodo foi, entretanto, apagado, devido & erosao subsequente e as grandes
taxas de impacto de meteoritos. Pensa-se que a dicotomia crustal do planeta se
tenha formado ja nesta altura, assim como as crateras de impacto de Argyre e
de Isidis.

Depois deste periodo, surgiu o periodo Noaquiano (nome atribuido devido
a zona de Noaquis Terra), o mais interessante dos periodos da histéria do pla-
neta. Este periodo é caracterizado pela grande taxa de impacto de meteoritos
no planeta, assim como a muito provavel presenca de dgua abundante na su-
perficie. Apesar de nao existirem limites definidos para este periodo da histéria
do planeta, o intervalo aceite pela comunidade cientifica esté entre 4.1 e 3.7Ga,
durante o Intenso Bombardeamento Tardio (época durante a qual uma quanti-
dade superior de meteoritos e asteroides colidiram com os planetas do sistema
solar interno). Estes impactos geraram muitas das crateras visiveis em Marte e
na Lua, e este periodo serd o equivalente aos éons Hadico e Arcaico da Terra,
onde as primeiras formas de vida comecaram a surgir.

Devido a estes fatores, as zonas e terrenos em Marte onde ainda existem
vestigios deste periodo sao de interesse superior em termos de buscas por ves-
tigios fosseis da vida em Marte. Existem, também, indicios que apontam para
um clima mais quente no planeta durante este periodo (Carr| (2006)), sendo que
muito do terreno marciano datado desta altura se apresenta dissecado por redes
de vales que se parecem muito com sistemas de rios terrestres. Esse é mais um
dos indicios que aponta para a presenca de agua liquida de forma abundante no
planeta, principalmente em grandes lagos e rios no hemisfério Sul do planeta.
Além disso, a extensa quantidade de vulcanismo no planeta (principalmente na
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zona de Tharsis, que se pensa ter-se formado durante este periodo) e a enorme
diversidade de minerais e argilas disponiveis parecem fornecer as condig¢oes qui-
micas ideais para a criagao de vida microbial no planeta. Vestigios de vida em
particular é que ainda nao foram encontrados.

2.1.4.2 Periodo Hesperiano

O Hesperiano (nome com origem na regido de Hesperia Planum, uma zona mo-
deradamente coberta de crateras a noroeste da cratera de impacto de Hellas)
corresponde a um periodo da histéria do planeta Marte caracterizado por vulca-
nismo intenso e, ainda, por cheias catastroficas, que tragaram enormes canais na
zona de Chryse Planitia e noutros locais do planeta. Este periodo tera decorrido
entre ha 3.7 e 3.0Ga, e esta associado a formacao de extensas planicies de lava.
Pensa-se, também, que o Monte Olimpo se terd comecado a formar durante este
periodo. Durante este fase da histéria do planeta existiram, também, lagos e
mares efémeros nas terras mais baixas do hemisfério Norte do planeta.

Este periodo distingue-se do Noaquiano porque o motor principal dos pro-
cessos geoldgicos no planeta deixa de ser a atividade meteoritica e passa a ser
a atividade vulcanica. O vulcanismo neste periodo produziu vastas planicies
de basaltos e deixou grandes marcas vulcanicas (paterae nas terras altas do
planeta). Além disso, as emissoes de gases devido aos vulcoes (principalmente
SO2 e HyS) causaram alterages no clima. A agua liquida a superficie tornou-se
mais localizada e mais acidica, & medida que interagia com SO, e HyS para
formar 4cido sulfurico. Estas alteracoes fizeram com que os minerais que se for-
maram mais abundantemente fossem sulfatos e nao filosilicatos (argilas) como
ocorreu durante o Noaquiano. A atmosfera continuou, também, a ficar mais
fina e o planeta arrefeceu, levando ao eventual desaparecimento da dgua liquida
a superficie, que se foi acumulando nos polos e formando calotas de gelo.

No fundo, o periodo Hesperiano representa a transicao entre o periodo Noa-
quiano ancestral, coberto de dgua, rios e lagos e atividade geolégica, e o planeta
Marte atual, mais seco e parado no tempo (mas ndo completamente).

2.1.4.3 Periodo Amazoniano

O Amazoniano, assim denominado devido & regiao de Amazonis Planitia, que
tem uma baixa densidade de crateras de impacto, é o periodo atual do planeta
Marte, e dura desde ha cerca de 3.0Ga. Este periodo é caracterizado pela baixa
taxa de impacto de meteoritos no planeta, e pelas condic¢oes frias e aridas que
se verificam hoje em dia em Marte. Uma vez que é o periodo mais recente
entre aqueles que caracterizam a histéria do planeta, o Amazoniano é o mais
bem conhecido. O facto de a erosao em Marte ser praticamente inexistente
neste periodo permite uma reconstrucao mais bem detalhada da sua histéria e
clima, Marte foi um planeta com atividade geoldgica muito reduzida, com poucas
marcas de eventos catastroficos capazes de alterar a superficie como em periodos
mais antigos. O vulcanismo abrandou também bastante, apesar de existirem,
ainda, vestigios de possivel atividade vulcanica recente no planeta (Hartmann
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et al.[(1999)). Ainda assim, existem diversos motivos de interesse para o estudo
deste periodo, tais como possiveis mudancas nas mecanicas orbitais do planeta, a
dinamica de glaciares nos polos, os movimentos do vento e das dunas, a variagao
nas propriedades da atmosfera, a dindmica das calotas polares, e a presenca e as
caracteristicas dos resquicios de 4gua na superficie, todos eles temas com grande
avanco na atualidade e com a promessa de mais surpresas que nos podem ajudar
a compreender melhor o planeta.

2.2 Dunas e processos eblicos em Marte

Desde as missoes Viking a Marte, em 1975, que existem trabalhos sobre as
distribuicoes das dunas no planeta e sobre os ventos que lhes deram origem
(Ward et al.| (1985)). Desde entdo, e devido ao melhoramento progressivo na
capacidade das missoes a Marte, foi-se obtendo um mapa cada vez melhor e mais
detalhado da distribuicao de dunas e outras caracteristicas ed6licas no planeta.

2.2.1 Efeitos do vento na superficie

O vento é um dos poucos agentes de mudanca da superficie que podemos ver
em acao em Marte. Foram observadas no planeta tempestades de poeira, tanto
locais como globais. A formacdo de ’'dust devils’ (redemoinhos de poeira) é pe-
riodicamente observada tanto a partir da superficie como da érbita do planeta
(Carr| (2006))). Sao observadas, ano apds ano, mudangas na distribuigdo de po-
eiras e material mais fino e solto no planeta, por agao do vento. Hé, até, registos
de movimento regular de ripples (estruturas sedimentares que consistem em pe-
quenas ondulagoes) na superficie, deslocando-se cerca 1.7 metros em apenas 4
meses, ou seja, até 4.1 metros por ano (Silvestro et al.| (2010b)). Nesse artigo,
sao mencionados resultados recentes que indicam que em Nili Patera existem
ripples em migracao, e que continua a existir saltacdo e mudancas nas faces de
deslizamento e na forma das dunas hoje em dia. Para além disso, outro artigo
mais recente revela atividade eélica no percurso do rover Curiosity, na cratera
Gale (Silvestro et al. (2013)), sendo observados movimentos de 0.66m por ano
marciano (0.4 por ano terrestre). Estes resultados foram obtidos utilizando
dados da camara HiRISE, uma vez que apenas estes dados atingem a resolu-
¢do espacial necessiria para visualizar as estruturas de pequenas dimensdes (
~ 0.25m /pixel). Portanto, pode-se entdo concluir que existem dunas ativas no
planeta, apesar de outros estudos mais antigos sugerirem que a eficiéncia do
vento para remodelar a superficie seria limitada. As taxas de migracao observa-
das nos ripples mostram que existe atividade no planeta ainda no presente, e s6
estudos posteriores podem revelar toda a extensao desta atividade, confirmando
0 que esti realmente vivo e o que esté fossilizado no panorama, edlico do planeta.

O ciclo dos sedimentos que podem ser movidos pelo vento é muito diferente
na Terra e em Marte. Na Terra, a maior parte dos detritos rochosos de tama-
nho capaz de ser movido pelo vento é areia de quartzo. Esta areia é criada,
principalmente, devido ao enfraquecimento e erosao de rocha granitica a partir
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de processos mecénicos e quimicos, passando um curto periodo de tempo (em
termos geologicos) participando nos processos edlicos & superficie. O seu destino
serd mergulhar num oceano, onde serd enterrada e tornada parte do registo se-
dimentar. Movimentos tecténicos podem trazer o material de volta a superficie,
onde o ciclo se renova continuamente. Existe, assim, um depdésito de material
em constante movimento, e que é reciclado a escalas de tempo geoldgicas. Par-
ticulas mais finas, argilas, por exemplo, sdo mais facilmente mobilizaveis pelo
que sao mais rapidamente removidas do ciclo edlico.

Em Marte, nao é isto que se verifica. Os sedimentos mobilizaveis sao cons-
tituidos maioritariamente por olivinas e piroxenas provenientes da alteracao de
rochas basalticas. Para além disso, embora possam ter ocorrido depoésitos de
material em oceanos, foram processos muito limitados, pelo menos a partir do
Noaquiano, e a reciclagem crustal por processos tecténicos nao ocorreu. Este
fator implica que, uma vez que o material se encontra solto & superficie do pla-
neta, ele vai continuar disponivel para ser movimentado e erodido pelo vento
indefinidamente. Desta forma, os materiais livres existentes a superficie do pla-
neta devem ser bastante antigos, pelo menos do Noaquiano, quando as taxas de
vulcanismo, impactos e erosao, processos capazes de produzir particulas, eram
muito mais elevados do que hoje em dia. Adigdes posteriores de sedimentos
ellicos terao sido muito reduzidas, excetuando detritos criados em impactos de
crateras na superficie marciana. Concluindo, enquanto que na Terra o material
fragmentado é rapidamente removido da superficie e reincorporado no registo
sedimentar, em Marte mantém-se na superficie durante milhares de milhdes de
anos para ser arrastado e fustigado pelo vento. Apesar de se terem formado
em Marte espessos depoésitos de rochas sedimentares, estes mantém-se & super-
ficie, onde podem ainda ser afetados pelo vento, resultando em alguns dos mais
espetaculares exemplos de erosao em Marte.

2.2.2 Fenémenos edlicos: tempestades de pd e redemoi-
nhos de poeira

Para além de movimentarem a areia e formarem as dunas, os ventos em Marte
também produzem fenémenos tnicos e curiosos. Entre eles, estao as tempestades
de po globais e os dust devils (redemoinhos de poeira), que deixam as suas
marcas na superficie marciana.

Os redemoinhos de poeira (ver imagem sao comuns em diversas regioes
do planeta, incluindo a zona de Amazonis Planitia, Cimmerium, Sinai e Solis
(Carr| (2006))). Os dados experimentais mostram que a criagdo de redemoinhos
de poeira é, fundamentalmente, diferente da deslocacio de particulas maiores,
como as que constituem as dunas, pelo vento, uma vez que o p6 (que forma
os redemoinhos de poeira) pode ser levantado do chdo por ventos unidirecio-
nais relativamente pouco intensos. Um fator chave na criagao de redemoinhos
de poeira pode ser a diferenca nas pressoes atmosféricas sentidas pelas partes
superior e inferior das particulas & medida que o redemoinho de poeira avanca
sobre a superficie. Isto resulta na elevacao da particula nos ventos do vortice
do redemoinho de poeira. Apesar de a maior parte dos redemoinhos de poeira
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ter apenas algumas centenas de metros de altura (Ferri et al. (2003)), o maior
observado até ao momento tinha 70 metros de diametro e 20 quilémetros de

altura (NASA| (2012)), e foi observado a 14 de Marco de 2012, pela camara
HiRISE .

Figura 2.3: Imagem de um dust devil em Marte, capturada pela Mars Global
Surveyor em 2005. A marca escura na diagonal é a marca deixada por ele, e a
mancha cinzenta na parte superior central da imagem é o préprio dust devil.

Quanto as tempestades de pd, estas sao observadas em Marte desde ha
séculos atras, e tém uma tendéncia para surgirem na primavera ou verao locais.
Muitas tém uma extensao regional, mas em alguns anos, como em 1971 ou em
2001, tornaram-se verdadeiramente globais. Alguns locais com mais tendéncia
para o surgimento destas tempestades sdo os limites das calotas polares e a faixa
entre as latitudes 10°-30°S, assim como a Hellas, as terras altas de Noaquis,
Argyre, entre outras.
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Marte - tempestade
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26 Junho 2001 Telescopio espacial Hubble 4 Setembro 2001

Figura 2.4: Comparacdo do planeta Marte com e sem uma tempestade de p6
global ativa. A imagem mostra como todo o planeta fica obscurecido, e existem
até estudos sobre o potencial que estas tempestades tém para afetar instrumen-
tos cientificos no planetaKinch et al.| (2007).

O significado geoldgico das tempestades de pd estd ainda pouco claro. Os
efeitos observacionais, como o escurecer da superficie pelo pé na atmosfera,
sdo bastante intensos (ver imagem . Mas, apesar disso, a quantidade de
po6 envolvida nestas tempestades é bastante reduzida, sendo equivalente a uma
camada superficial com apenas alguns micrémetros de espessura, mesmo para
as maiores tempestades, e a maioria deste material deve ser reciclado a cada
nova tempestade.
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2.2.3 Geomorfologia - Tipos de dunas e sua classificagao

o

Dunas Barcanas: Direcio
dominante do vento indicada pelas do vento

setas /‘E‘P‘\_‘h
i g

Duna barcanoide: Direcdo dominante

do vento indicada pela seta Dunas em estrela: Setas mostram direcies
do vento

\
e

Duna Transversa: Direcdo dominante do
wvento indicada pela seta

Dunas inversas: Setas mostram direcies do
vento

Figura 2.5: Guia para os diversos tipos de dunas existentes, adaptado de
. Do lado esquerdo temos os trés tipos de dunas simples e mais
comuns, que surgem quando existe apenas uma direcao dominante do vento na
regido, enquanto que do lado direito se encontram dunas mais complexas e que
representam diferentes direcoes do vento na mesma regiao.

Existem diversos tipos de dunas, consoante a topografia da regido, a disponibi-
lidade de sedimentos, a idade do campo de dunas e as direcoes de transporte
predominantes que se fazem sentir no local. Estes diversos tipos seguem uma
classificacdo consoante a forma da duna e dos dngulos verificados entre a ’face
de deslizamento’ (face de deslizamento ou frente de avalanche) da duna e a(s)
direcao(des) do vento que as forma. Comecando pelas dunas barcanas, o tipo
mais simples e dos mais comuns de duna, vamos ver o que cada uma destas clas-
sificacoes significa e como a podemos usar para deduzir a direcao de transporte
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dominante do vento que lhe deu origem.

As dunas barcanas apresentam uma inclinagdo suave (5°a 10°) na direcao
do vento, por onde as particulas por este arrastadas se deslocam por saltacao,
e uma face mais inclinada (30°a 32°) no lado oposto onde as particulas descem
pelo efeito de avalanche. Além desta caracteristica, a barcana apresenta, ainda,
dois prolongamentos na direcao oposta a do vento, que lhe dao o seu aspeto
caracteristico de crescente. Se a areia for muito abundante no local onde a duna
se forma, as barcanas podem crescer e unir-se, formando cristas de areia numa
direcao transversa a do vento. Se as cristas destas dunas ondularem, referimo-
nos a elas como barcandides. Se a duna for linear, denomina-se duna transversa
(ver a imagem com exemplos). Estes trés tipos de dunas, barcanas, bar-
candides e transversas, sao denominadas de 'Dunas Simples’, uma vez que tém
apenas uma face de deslizamento, ou seja, sdo o produto de uma direcao tnica
e constante do vento no local onde a duna se forma.

A partir da forma béasica da duna barcana pode desenvolver-se uma variedade
de tipos diferentes de dunas. Por exemplo, os bracos exteriores da barcana
podem estender-se, de forma a que um conjunto de barcanas se torne em dunas
longitudinais lineares. Alternativamente, os dois bragos podem unir-se e formar
uma entidade unica a apontar na direcao do vento. Este tipo de variantes de
dunas surge, tipicamente, devido a direcdes ou intensidades varidveis do vento
no local de formacao das dunas.

Para além dos dois exemplos acima mencionados, podem existir outros tipos
de duna quando as dire¢oes de transporte de sedimentos ndo sdo uniformes. Se
existem duas dire¢des predominantes do vento com uma diferenca inferior a 90°,
podem formar-se longas dunas lineares, com frentes de avalanche nos dois lados
da duna (ver imagem lado direito, parte superior). Nesse caso, a duna
bissectard o angulo formado entre as duas direcdes do vento. Podem, ainda,
formar-se dunas em forma de estrela, com tantos bracos e faces de deslizamento
quantas as direcoes do vento presentes no local, e dunas invertidas, que se
formam quando as dire¢des do vento sdo opostas. Todos estes tipos diferentes
de dunas podem unir-se e formar padroes mais complexos, como podemos ver
na imagem localizada na zona de Aonia Terra.
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2 Legenda "
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Figura 2.6: Tipos de dunas evidenciados numa imagem do campo de dunas de
Aonia. Pode ver-se claramente na parte inferior da imagem a forma das bar-
canas, com a face de deslizamento a indicar a direcdo dominante de transporte
de sedimentos de Sul para Norte, e as dunas complexas que surgem no campo
principal, com faces de deslizamento e dunas em todas as dire¢oes, indicando
diferentes direcoes de transporte no local.

Assim, e como podemos deduzir a partir da classificacdo de dunas apresen-
tadas acima, o inico tipo de dunas onde podemos ter a certeza de que sé existe
uma diregao de transporte e qual esta é sera a duna barcana/barcanoide, uma
vez que a propria duna longitudinal se pode confundir com a duna transversal
em termos de aspeto visual, apesar das duas terem origem em dire¢oes de trans-
porte de sedimentos distintas. Por isso, para a anélise das direcoes de transporte
do vento numa regiao, o tipo de duna que queremos estudar e analisar serd, prin-
cipalmente, a duna barcana. S6 depois de verificadas as dire¢oes das faces de
deslizamento das barcanas dum campo de dunas podemos comecar a deduzir as
diregoes de transporte que dao origem as outras dunas desse campo.

Existe, ainda, um tipo de dunas tipico do planeta Marte e que nao se verificou
na Terra, as dunas tipo ’alvo’ ) Estas curiosas formagoes dunares
surgem quando existe areia acumulada no fundo de uma cratera, sendo o padrao
de ventos tnico a esta formacao essencial para a disposi¢ao resultante das dunas
em anéis concéntricos. O seu interesse neste trabalho é, contudo, limitado, uma
vez que os campos de dunas em estudo nao apresentam este tipo de duna. Fica
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o registo, no entanto, a titulo de curiosidade.

2.2.4 Anailise visual do terreno e direcoes de transporte
de sedimentos

Uma parte importante do trabalho desenvolvido nesta tese implica a dedugao
das dire¢bes do vento a partir do aspeto visual da superficie e das dunas nela
presentes. Para isso precisamos de saber quais os melhores indicadores de dire-
¢ao dominante de transporte de sedimentos na superficie, e como os interpretar
da maneira correta. Um dos melhores indicadores, como foi mencionado acima,
sdo as dunas barcanas. A partir da observacao da sua frente de avalanche, pode-
mos deduzir a dire¢ao do vento que lhe deu origem (ver imagem . Contudo,
para além dessas dunas, existem outras marcas na superficie que nos podem
ajudar a assinalar as direcoes de transporte de sedimentos no terreno.
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Figura 2.7: Dire¢des de transporte de sedimentos na cratera Gale, deduzi-
das a partir da forma e da direcao das faces de deslizamento das dunas bar-
canas/barcanoides na parte norte da cratera. As dunas, como se pode ver, nao
sa0 muito uniformes, mas o conjunto do campo de dunas permite a deducao da
direcao preferencial do vento, tragada na imagem a verde.
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Figura 2.8: Imagem das dire¢bes de transporte na cratera Gale, deduzidas a
partir dos indicadores do vento na imagem e de algumas dunas na parte supe-
rior. Neste caso nao existem tantas barcanas para indicar a dire¢ao preferen-
cial de transporte, mas as dunas existentes na parte norte da imagem, assim
como as marcas deixadas pelo vento na parte sul/sudeste, permitem uma de-
dugdo da diregao preferencial de transporte de sedimentos, de sul/sudeste para
norte /noroeste, com alguma margem de erro.

Para além das direcoes das dunas barcanas, que sdo o nosso indicador prin-
cipal e mais atil na analise das direcoes de transporte, podemos, ainda, analisar
as wind streaks (marcas deixadas no terreno devido & ac¢do do vento, como ras-
tos de areia, manchas de po6, etc., que ajudam a caracterizar as direcoes de
transporte numa regido), como se pode observar na imagem As marcas
observadas sao streaks deposicionais claros, e sao o tipo mais comum de stre-
aks encontrados na superficie marciana. Estas marcas formam-se na dire¢ao do
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vento partir de depodsitos de material sedimentar. A maior parte destes stre-
aks mantém uma direcao estavel, apesar de alguns nas zonas de Tharsis e de
Elysium apresentarem mudancas sazonais, que nao vao ser consideradas nesta
anélise das direcoes eolicas. As suas diregbes apresentam boas correlagdes com
as direcoes predominantes de transporte de sedimentos, e é por esse motivo que
podem ser utilizados na nossa andlise de marcas do vento. Formam-se, prova-
velmente, devido & deposicao de poeiras no acalmar das tempestades de p6 em
Marte (ver segéo sobre tempestades de p6 e redemoinhos de poeira). Se
isso se verificar, estes streaks podem nao passar de uma camada muito fina, com
poucas dezenas de micrémetros de espessura. Podemos, ainda, encontrar alguns
streaks mais espessos, capazes de afetar a inércia térmica da superficie, tendo
espessuras na ordem de grandeza do centimetro/metro, e, neste caso, serdo mais
parecidos com ’caudas de vento’, observadas em alguns locais de aterragem.

Estas dire¢oes preliminares de transporte vao ser muito importantes neste
trabalho, uma vez que nos ajudam a confirmar ou desacreditar resultados das
nossas simulagbes e da MGDDD (ver se(;éo e do MRAMS (ver se(;éo
(por vezes os dados obtidos a partir das bases de dados nio coincidem com as
observacoes diretas da superficie, como podemos ver na imagem Nessa
imagem torna-se evidente a importancia de uma analise cuidada das marcas no
solo e das direcoes de transporte do vento que estas implicam, uma vez que nem
todos os dados que temos disponiveis serao corretos.

2.3 Dados cientificos atuais - fontes em analise

Nesta secao vao ser explorados os conjuntos de dados cientificos disponiveis

atualmente sobre os campos de dunas marcianas, e que vao ser utilizados como

ponto de comparagio e avaliagdo dos nossos proprios resultados. As duas fontes

de dados utilizadas neste trabalho sdo a MGDDD (Base de dados global das

dunas marcianas, ver secao s dados do MRAMS (Modelos regionais da
2.3.2)

atmosfera marciana, ver se¢ao .

2.3.1 Dunas - anilise global (MGDDD)

As dunas de areia formam-se quando existem sedimentos com a dimensdo ade-
quada disponiveis e ventos suficientemente fortes para promover o movimento
das particulas por saltagdo. Assim, os depositos de areia e dunas existentes
num dado local sao 6timos indicadores das condicoes de vento e dos sedimen-
tos ai existentes. Mesmo campos de dunas completamente fossilizados, onde as
dunas ja nao se deslocam, uma vez que nao se verificam regularmente ventos
com energia suficiente para o fazer, podem ser um indicador sobre as caracte-
risticas do local no momento de formacao das mesmas. Uma vez que as dunas
podem existir numa grande variedade de terrenos e altitudes, um registo global
do panorama dunar em Marte foi sempre considerado um passo fundamental
no estudo do planeta. Infelizmente, as investigacoes sobre as dunas sao neces-
sariamente limitada as areas onde existem imagens de qualidade suficiente para
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Figura 2.9: Mais um exemplo das dire¢oes dominantes de transporte traga-
das pelas indicacoes no terreno das direcoes do mesmo, comparadas com os
resultados do MRAMS no mesmo local. Pode ver-se na imagem dunas barca-
nas e outras marcas de direcoes do vento indicando uma direcao razoavelmente
constante de sul para norte, enquanto que as dire¢oes indicadas pelo MRAMS
cobrem uma vasta gama de diregoes, entre o norte para sul e o noroeste para
sudeste. Assim, torna-se evidente a necessidade de melhoramento destes dados
e um novo trabalho de forma a criar uma base de dados mais precisa e exata nos
campos de dunas do planeta Marte (um pequeno aparte; nem todos os dados do
MRAMS discordam das evidéncias observacionais como este, o exemplo dado é
apenas o mais evidente. Muitas direcoes por elas tracadas coincidem de uma
maneira muito razoavel com o aspeto do terreno e das dunas nele existentes).
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identificar e caracterizar as dunas ai existentes. Por isso, quando as imagens
da THEMIS TIR conseguiram uma cobertura completa de Marte em 2003, com
uma resoluc¢do de 100m/pixel, um estudo global das dunas marcianas tornou-se
finalmente possivel. Vamos aqui fazer apenas um apanhado geral dos resultados
obtidos recentemente neste aspeto, e sobre aquilo que podemos melhorar em
relacao a este tipo de mapas.

Mapas globais das dunas marcianas j& estao disponiveis, como a MGDDD
(Hayward et al. (2014)), que se estende por todo o planeta, desde os 90°N
aos 90°S (ver imagem . As 4reas observadas dividem-se entre polo Norte
(dunas entre 65°e¢ 90°N, drea total ~ 845000km?), equatorial (65°S e 65°N,
area~ 70000km?) e polo Sul (65° 90°S, area de ~ 60000km? de campos de
dunas médios-grandes e uns ~ 15000km?de depédsitos de areias e de peque-
nos campos de dunas). Entre as dunas do polo Norte, quase todas pertencem
a grandes campos de dunas, ao contrario das equatoriais e do polo Sul, que
pertencem a pequenos campos de dunas localizados nas crateras existentes. A
partir das faces de deslizamento das dunas e do azimute do centréide dos cam-
pos de dunas (uma medida da localizagdo dos campos de dunas em relagio
ao centro da cratera respetiva) foi possivel comegar a efetuar estimativas das
diregoes e intensidades locais do vento que gera as dunas. Existem, contudo,
problemas varios relacionados com esta metodologia, que serao explorados em
mais detalhe aquando da comparacgao destes resultados com as simulagoes obti-
das pelos nossos programas (ver se¢io . Com os novos dados que surgem
diariamente da superficie marciana com resolucoes melhoradas, seria necessaria
uma, atualizacao completa e permanente desta base de dados, utilizando os da-
dos disponiveis com maior resolugdo. Contudo, um empreendimento desse nivel
com o objetivo de tracar manualmente todas as dunas visiveis no planeta seria
um projeto impossivel, pelo que a necessidade de um algoritmo automatizado
com esse fim parece evidente. A verificacdo da precisdo destas estimativas e a
sua comparagao com as diregoes de transporte induzidas a partir das faces de
deslizamento das dunas é uma questao crucial que deve ser explorada de forma
a melhorar o catélogo das dunas ji existente. Esse sera, portanto, um dos ob-
jetivos deste trabalho, utilizando, para isso, os algoritmos criados para o efeito.
Desta forma, pretendemos melhorar e automatizar os métodos de deducao das
dire¢oes dominantes de transporte de sedimentos.

2.3.2 Dados MRAMS

O MRAMS consiste numa série de simula¢es da atmosfera de Marte, a diferen-
tes escalas e em diferentes pontos do planeta (Michaels & Rafkin| (2008))). Estas
simulagdes usam como pano de fundo trabalhos no ambito de GCM (Modelo
Geral de Circulagdo), (Haberle et al. (1993)) para simular o comportamento
da atmosfera a grandes escalas espaciais e temporais, traduzindo depois os re-
sultados para um modelo de mesoescala que simula o comportamento local da
atmosfera em trés dimensoes, assim como uma simulacdo de eddies (vortices)
para resolver os problemas gerados pela turbuléncia a trés dimensdes. Apesar de
todas estas simulagOes apresentarem graus elevados de precisdo (teoricamente)
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estas simulacoes devem ser interpretadas como modelos climéaticos, e nao de pre-
visdo meteorologica. Apenas se podem prever tendéncias gerais da atmosfera
e dos ventos no local, e nao tempestades esporadicas ou os ventos numa dada
data, uma vez que estes comportamentos apresentam uma tendéncia extrema-
mente cadtica. Assim, devem interpretar-se estes resultados como os de uma
simulacao de uma atmosfera independente que se comporta de maneira similar
A marciana.

Mais concretamente, os modelos de mesoescala (resolucdo média), que sdo
aqueles que nos interessam, foram desenvolvidos em 2001 (Rafkin et al.| (2001)),
e foram ja utilizados de forma a prever as condicoes locais da atmosfera nos
locais de aterragem da Phoenix (Michaels & Rafkin| (2008))) e de outras sondas
na superficie marciana. Estas simulacoes estao distribuidas numa rede de até
200km de lado, e com um espacamento entre os pontos que pode variar de
acordo com o local, mas que se encontra aproximadamente entre 1 e Tkm. A
simulagao cobre uma altitude até 70km, mas sé nos vao interessar os vetores
do vento na superficie do planeta, uma vez que estes é que ditam as direcoes
de transporte dos sedimentos nos campos de dunas. Para gerar este tipo de
resultados & superficie do planeta, é levada em conta toda a topografia local do
terreno, e esses dados sao o que nos permite obter resultados fidveis mesmo a
altitudes baixas/ junto & superficie. Em termos de intensidade, os valores nao
sdo medidos de forma direta, mas sim como um racio entre a velocidade média
do vento e o limite minimo de stress de saltagdo das particulas de areia. Ou
seja, os valores de magnitude correspondem ao stress aerodinamico do vento/
stress minimo de saltacdo das particulas de areia. Estas simulacoes produzem
um resultado correspondente a um Sol (dia marciano) em cada estagdo do ano.
O programa simula a atmosfera a cada 20 minutos (72 pontos por dia), durante
um dia inteiro, em quatro dias diferentes, um em cada estacdo do ano marciano.
e o resultado que vamos utilizar em cada ponto serd uma média das diregoes
médias de cada dia. Assim, o nosso objetivo pretendido ndo é o de utilizar
resultados que correspondam a uma simulagao do vento, mas sim das diregoes
meédias de transporte na superficie marciana. Evidentemente, este procedimento
pode levar a erros, uma vez que a direcao predominante do vento nao tem que
ser constante ao longo do ano. Mesmo assim, este ¢ o melhor método disponivel
na comunidade cientifica para prever e simular as dire¢oes do vento no planeta
Marte, existindo j& trabalhos que utilizam estes dados como fontes das diregoes
de transporte de sedimentos em campos de dunas marcianos (Fenton et al.
(2014)) Além disso, quando os resultados do MRAMS entrarem em conflito com
as direcoes induzidas a partir dos padroes de dunas na superficie, serao utilizadas
as diregbes indicadas por estas ultimas. Ou seja, se as dire¢oes indicadas pelo
MRAMS diferirem da nossa analise do terreno a partir das indicagoes visuais
das dunas, serao utilizadas essas indicacoes visuais de direcoes de transporte de
sedimentos e ndo as dire¢oes fornecidas pelo MRAMS. Finalmente, a dire¢io de
transporte considerada serd uma meédia ponderada, de acordo com os valores do
racio entre o stress aerodindmico/limite de saltagdo. Este passo é efetuado uma
vez que os resultados apresentam réacios stress aerodindmico/limite de saltagdo
inferiores a 0.5, e desta forma a saltacdo de facto nunca ocorreria. E assumido
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que o transporte de particulas ocorra em regimes de extremos de velocidade do
vento no local, pelo que o momento exato em que isto acontece estd fora do
nosso alcance e conhecimento. E importante compreender bem este paragrafo e
a maneira como estes dados sao utilizados no programa de forma a perceber os
objetivos e o método utilizado posteriormente.

Estes dados serdo passados para um ficheiro shapefile do ArcGIS e anexados
aos nossos ficheiros das dunas existentes utilizando os métodos desse programa.
A resolucao utilizada sera superior & dos resultados do MRAMS, pelo que terdao
de ser efetuadas médias e aproximacoes entre os pontos da simulacdo para ser
possivel a anexacao pretendida. Para trabalhos futuros, seria importante e até
necesséria a obtencao de simulagoes com resolugdes superiores (1km, ou melhor)
das direg¢oes do vento, de forma a eliminar estes calculos de médias que podem
levar a erros nos resultados obtidos.

2.4 Areas de estudo em Marte

Além das caracteristicas gerais do planeta Marte e da sua caracterizagdo eo-
lica e morfologica, serd necessiria uma andalise em particular de cada um dos
campos de dunas que vamos analisar durante esta tese. Uma vez que este tra-
balho se foca na caracterizacao de alguns campos de dunas em particular e na
inducao destas andlises para todo o planeta, serd muito importante perceber
quais as caracteristicas exatas de cada um destes campos de dunas, e porque
sao importantes no contexto geral do planeta. Sera ainda importante perceber
o que a bibliografia disponivel sobre cada um destes campos de dunas nos pode
indicar, assim como as anélises ja existentes sobre as dire¢oes preferenciais de
transporte em cada um dos locais, ou os tipos de duna predominantes e a sua
histéria geoldgica. Assim, vamos tomar em consideragdo cada um destes aspetos
na caracterizacao dos campos de dunas a estudar, e mostrar uma vista geral, a
partir do ponto de vista geomorfologico e edlico, de cada um dos campos.

2.4.1 Cratera Gale

A cratera Gale mede aproximadamente 150km de didmetro, como se pode ver
na imagem [2.11] e esté situada na fronteira entre as terras a sul, cobertas de
crateras, e as terras a norte da Elysium Planitia (5.4°S e 222.2°W) (ver ima-
gem . A cratera Gale é dominada por uma montanha central, com cerca de
5km de altitude, denominada Monte Sharp. Pensa-se que este monte consista
numa sequéncia de estratos de origem sedimentar. Existem também vestigios
de atividade fluvial na cratera, como canais no monte central e nas paredes da
cratera. Estes indicios mostram que a cratera terd tido agua liquida no seu in-
terior durante o periodo Noaquiano (ver segéo Existe ainda uma grande
variedade de vestigios edlicos na cratera (Hobbs et al., (2010)), tornando-a um
local excelente para estudos de atividades edlicas. Sao visiveis campos de dunas
que seguem toda a face norte da montanha central, assim como um grande mar
de areia situado entre a face ocidental da cratera e o Monte Sharp, e campos de
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Figura 2.11: Imagem da cratera Gale, comparando o mosaico criado no pro-
grama ISIS com a topografia obtida com dados do HRSC (resolucao de 50
metros por pixel), com os campos de dunas assinalados a vermelho. De notar a
elevacao central da cratera e a depressao na sua parte norte.
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Campo de Tamanho Dir. pref, vento
dunas Descrigio Tipo de dunas Area (km2) [Particulas (princ/sec)
Campodunas |Barcanas, barcandides, Arelas muito Bar - 351/70;
A Noroeste transversas 17|grossas (1-2mm) |Tra - 326/94
Areias grossas -
A Sudueste de |'Dome dune', barcana, muito grossas
B A barcandide 5((1/2-2 mm) 55/77

Lencol de areia,

Campo dunas |Barcanas, barcandides, Areia média - Bar - 297/156;

C Ocidental transversas 303 |cascalho Tra-297/124

Areia grossa -

Campodunas |Streak, 'Dome dune’, muito grossa,

D Nordeste barcana, barcandide 171|algum cascalho 275/50
Campo dunas |Barcandides, Areia média -

E Sudeste transversas 203|grossa 236/195
Campo dunas |Barcanas modificadas,

F Sul transversas 78|Sem dados 142/244
Campo dunas

G Sudoeste Streaks, Barcanas 50|Sem dados 324/255

Tabela 2.1: Tabela com os tipos de dunas, extensao, e tamanho dos graos de
areia em cada uma das sec¢oes da cratera Gale. Os tamanhos dos graos fo-
ram calculados utilizando medidas de albedo das areas dunares e representam
uma estimativa grosseira dos tamanhos das particulas. Os campos de dunas
encontram-se identificados na imagem As diregGes preferenciais de trans-
porte de sedimento estao indicadas a partir do Norte e em graus. Bar e Tra
indicam as dunas barcanas e transversas, respetivamente.

dunas dos lados Sul e Este desse monte. A extensdo destas caracteristicas indica
que a atividade edlica relativamente recente tem influenciado significativamente
a geomorfologia da cratera Gale, e formou muitas das caracteristicas vistas hoje
em dia. Estao agora a surgir vestigios que indicam atividade edlica no presente,
tais como deslocamentos de dunas (Silvestro et al.| (2013)). Com a chegada
da sonda MRO (Mars Reconnaissance Orbiter), foi possivel obter imagens com
enorme resolucao da superficie marciana e clarificar processos eélicos e a mor-
fologia de dunas da cratera Gale. Todos estes motivos de interesse motivaram
inclusivamente a escolha desta cratera como local de aterragem da MSL (Mars
Science Laboratory), ou Curiosity, num passado recente. Esta missdo veio trazer
nova importancia a cratera, sendo agora local de muito interesse no panorama
geral do planeta, e os estudos nesta zona adquirem um cariz fundamental.

As direcoes preferenciais de transporte de sedimentos e o tipo de dunas
predominante na cratera ja foram identificadas (Hobbs et al.|(2010)), e denotam
uma predominancia das dunas barcanas. As crestas das dunas barcandides e
transversas estao localizadas principalmente a sotavento em relagdao aos campos
de barcanas. Encontraram-se também ’wind streaks’ e dunas em domo (dunas
sem face de deslizamento, apenas um domo de areia) na cratera. As morfologias
de tipos de duna encontrados em cada um dos campos de duna especificos estao
explicitadas na tabela
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Figura 2.12: Diagrama indicando as direcOes preferenciais de transporte de
sedimento em cada zona da cratera Gale. Os diagramas de roseta indicam a
direcao de sotavento predominante e a segunda principal em cada um dos sub-
campos de dunas estudados. BAR indica que os dados foram obtidos a partir de
dunas barcanas e TRA indica que foram obtidos a partir de dunas transversas.
Quando nao existia a possibilidade de efetuar analises separadas dos dois tipos
de duna, os diagramas apenas apresentam as direcoes preferenciais de transporte
de sedimento. Imagem adaptada de Hobbs et al| (2010)
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Na imagem [2.12] estdo explicitadas as direcOes preferenciais de transporte
de sedimento em cada um dos campos de dunas secundarios da cratera Gale
(imagem adaptada de Hobbs et al. (2010), direcoes assinaladas apenas como
estimativa e fornecidas nesse artigo). Assim, podemos constatar que existe um
dominio dos ventos da direcao Norte-Noroeste na parte norte da cratera, e da
direcao Sul-Sudoeste na parte mais a sul da mesma. De notar ainda que estas
diregoes preferenciais sdo consistentes entre os dois tipos de duna estudados,
existindo apenas disparidade entre as dire¢oes principais e secundérias em cada
zona. Estes dados foram obtidos através da cartografia das faces de deslizamento
em cada zona da cratera e prevendo a partir das mesmas a direcao preferencial
de transporte de sedimentos.

A topografia da cratera Gale influenciou obviamente a localiza¢ao e morfolo-
gia dos seus campos de dunas, como se pode verificar pelas direcoes preferenciais
de transporte de sedimento indicadas na imagem [2.12]e na tabela[2.1] As dunas
identificadas como barcanas sdo o tipo de morfologia mais comum na cratera
Gale, unindo-se em dunas barcanoides e transversas a sotavento. provavelmente
devido a uma maior acumulagao de sedimentos nessas areas. Estas acumula-
¢oes de sedimento sao influenciadas pelas diregoes de transporte de sedimentos
predominantes na cratera, fazendo com que estes sedimentos se acumulem nas
depressdes que rodeiam o Monte Sharp, e levando a disponibilidade de mate-
rial necessario para formar as dunas barcanoéides e transversas. Desta forma,
o fluxo de vento local na cratera é dominado/controlado pelo Monte Sharp,
contrastando dessa forma a cratera com outras onde nao existe este tipo de ele-
vagoes no centro. Existemn mais andlises sobre os efeitos da topografia do Monte
Sharp no regime de ventos na regido, mas o que se encontra exposto acima sera
o suficiente para o0s nossos propdésitos.

2.4.2 Campo de dunas de Aonia

Aonia Terra representa um dos mais extensos campos de dunas na regiao de
Thaumasia, a Nordeste de Aonia Planum (49°S e 65°W) (ver imagem [2.2]e[2.13).
Nesta area temos disponiveis seis ergs (campos de dunas), na base de diversas
crateras, e interconectados por um sistema extenso de transporte de sedimentos
(Silvestro et al.| (2010a))). Esta area apresenta bastantes caracteristicas analogas
a desertos terrestres de Mojave, Sahara, ou da Arabia. A identificacdo dos
regimes locais de vento e das areas fontes dos materiais para as diferentes zonas
permitem uma explicacao detalhada da morfologia local, que apresenta um grau
de complexidade capaz de rivalizar com os analogos terrestres mencionados.
Desta forma, vamos apresentar entdo uma vista geral do campo de dunas de
Aonia.

Uma anélise a regiao da Thaumasia revela que toda a area parece ter sofrido
uma série de processos geoldgicos, envolvendo atividades tecténicas e vulcanicas,
acompanhadas de atividade hidrolégica esporadica Silvestro et al.| (2010a). Ja
em 1986 (Scott| (1986))) foram identificadas duas unidades geologicas, Npll e
Nplh, que representam zonas com crateras e com colinas, respetivamente. Estas
formaram-se durante o periodo de forte bombardeamento e sdo, provavelmente,



30 CAPITULO 2. INTRODUCAO E ESTADO DA ARTE

N Legenda
D Campos de dunas 40

| km

e 1131
-m

e 50

Figura 2.13: Imagem de mosaico representando o campo de dunas de Aonia
e uma comparacdo com a topografia da mesma zona. A regido mais escura
no meio da imagem ¢é a area onde se podem encontrar as dunas, com as areas
de interesse assinaladas a vermelho. Para além do grande campo de dunas
representado, existem algumas dunas a Sudoeste, mas nao foram consideradas
nesta andalise. Nesta zona o aspeto da topografia é pior do que o apresentado
na cratera Gale porque tem uma resolucao de apenas 463 metros por pixel.
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constituidas de fluxos de lava e brechas de impacto. Estas unidades encontram-
se bem cobertas por uma rede dendritica de drenagem. A zona que estamos
a estudar é, portanto, mais uniforme, do periodo Hesperiano (3700-3000 Ma),
e interpretada como sendo composta por espessos fluxos de lava cobertos por
depositos edlicos. Encontram-se espalhadas “wind streaks” e barcanas, indicando
a presenca de areias e as suas direcoes de transporte. Entre as dunas no local
encontram-se varios tipos, tais como barcanas, complexas e longitudinais.

A forma e as dire¢bes das frentes de avalanche no campo de dunas indica
que estamos na presenca de um regime de dunas complexo e multi-direcional
Silvestro et al.[(2010a). Em locais onde se verifica a convergéncia de ventos de
diferentes diregoes surgem extensos padroes de dunas complexas (como se pode
ver na imagem . As direcoes preferenciais destes ventos foram calculadas,
depois de uma analise da distribuicao das dunas e da sua forma, e sao de Su-
doeste e de Nordeste, soprando simultaneamente. Depois disso, uma alteragao
nos regimes de vento terd levado a uma modificacao morfolégica dos campos de
dunas, sendo esculpidos por fluxos mais recentes.

2.4.3 Cratera Herschel

A cratera Herschel (coordenadas 11.5°-17°Sul e 127°-132.5°Este, ver imagem
esté localizada na regiao do Mare Tyrrenium. Esta cratera, de cerca 300km
de diametro, estéd situada nos terrenos cobertas de crateras do hemisfério Sul
marciano, a cerca de 100km a Leste dos terrenos vulcanicos de Hesperia Planum.
Os bordos da cratera situam-se cerca de 1.5km acima da base, tendo o bordo sul
sido coberto de varias outras crateras de impacto menores, com cerca de 10km
de didmetro (como se pode ver na imagem .

Encontram-se dentro desta cratera varios tipos distintos de dunas, tais como
barcanas, barcanéides, dunas de domo, campos de areia, dunas transversas e
complexas (ver imagens onde se podem ver algumas imagens detalhadas
das dunas da cratera Herschel), e foi por essa razio que foi escolhida para este
trabalho, servindo como um laboratério de estudos de faces de deslizamento,
direcoes das dunas e os seus tipos, etc. Esta, além disso, relativamente proximo
da cratera Gale, onde esté situada a MSL (ver secdo e pode servir como
ponto de referéncia/contraste com essa cratera. As dire¢oes das frentes de ava-
lanche nas dunas indica uma direcdo preferencial de transporte de sedimentos
no sentido Norte-Sul, com ventos de outras dire¢des contribuindo para a acumu-
lacao de dunas mais complexas em algumas regioes da cratera e no interior das
crateras menores. Este regime de ventos é, portanto, fortemente dependente da
topografia local (Cardinale et al.| (2012a))).

Os ventos no local continuam ativos no presente (Cardinale et al.| (2012b));
Runyon et al.| (2014)), existindo vestigios e imagens que ilustram o movimento
de ripples e dunas mesmo hoje em dia. Desta forma, podemos concluir que a
cratera Herschel é também um importante foco do trabalho sobre os campos de
dunas e os movimentos edlicos na superficie marciana.
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Figura 2.14: Caracterizagdo dos tipos de dunas no campo de Aonia, eviden-
ciando as diferencas evidentes entre as dunas em cada area. De notar as bar-
canas isoladas a Sul, mostrando a direcao de transporte Sul-Norte com a sua
frente de avalanche, e as dunas complexas no centro do campo, ilustrando a
presenca de direcoes conflituosas do vento. Esta classificagao manual em 3 tipos
distintos de dunas seré utilizada mais tarde na anéalise com clusters.



2.4. AREAS DE ESTUDO EM MARTE 33

Legenda

I:l Campos de dunas

e 3440

- m
[
80

Figura 2.15: Topografia da cratera Herschel, obtida a partir dos dados do
MOLA, e a imagem de mosaico da mesma, construida no programa ISIS. Os
campos de dunas de interesse encontram-se assinalados a vermelho. De notar
a grande &rea plana no centro da cratera, onde se acumulam as dunas, assim
como a cratera menor no sudoeste, onde também existem vestigios de dunas.
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Capitulo 3

Métodos e dados utilizados

Neste capitulo serd apresentado um resumo das metodologias utilizadas neste
trabalho para chegar aos resultados de andlise das dunas e dos ventos que lhes
dao origem. O trabalho divide-se em duas partes, a criacdo de mosaicos de ima-
gens dos campos de dunas marcianos com as dunas evidenciadas, e a construgao
do programa capaz de condensar estes resultados e extrapolar a partir deles os
parametros do vento e do tipo de duna constituintes. Vamos, por isso, dar
um exemplo de como se pode construir um mosaico de imagens de um campo
de dunas e tracar digitalmente as linhas que vao representar as dunas que o
constituem e, depois, vamos ver como podemos utilizar essa informacao calcu-
lada para reconstituir virtualmente as direcdes de transporte de sedimentos que
lhe deram origem e testar alguns métodos de classificacao digital das dunas que
constituem o campo. O campo de dunas que vamos utilizar como exemplo neste
caso é o da cratera Herschel, que contém varios campos dunares na sua extensao
e é portanto um bom alvo para este tipo de anéalise.

3.1 Imagem de Marte - exemplo cratera Herschel

O processo de construcao de um mosaico de imagens obtidas pelo instrumento
CTX (Context Camera) serd explicado utilizando como exemplo as imagens da
cratera Herschel (ver secéo . Para comecarmos a andlise das dunas em si,
primeiro temos de conseguir encontrar um campo de dunas com as caracteristi-
cas procuradas (boa distribui¢do de dunas, indicadores da dire¢ao de transporte
de sedimentos, grande area a analisar, etc), e a cratera Herschel é um bom
exemplo; e obter uma imagem de boa resolucio (<10m/pixel) dessa area. Com
as diversas sondas que se encontram a orbitar o planeta Marte, encontrar as
imagens neste momento nao serd uma tarefa particularmente dificil. A nossa
maior dificuldade sera condensar e juntar as diversas imagens que podemos ob-
ter dos campos de dunas e criar um mosaico onde possamos visualizar as dunas
e 0 meio envolvente de uma forma integrada. Para além desta cratera temos,
como ja foi dito anteriormente, outras areas disponiveis para andlise, como a
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cratera Gale (ver se¢do[2.4.1)) , o campo de dunas Aonia (ver se¢ag2.4.2). Todos
estes campos de dunas foram utilizados no desenvolvimento deste programa, e

os resultados em cada um deles serdo posteriormente analisados.

3.1.1 Construcao do mosaico

Utilizando o programa ISIS (Integrated Software for Imagers and Spectrome-
ters) criAmos o mosaico que se pode observar na imagem Para tal foram
descarregadas as imagens em bruto disponiveis online através do interface Mars
Orbiter Data Explorer (http://ode.rsl.wustl.edu/mars/). Foram usadas as ima-
gens da camara CTX que se encontra a bordo da sonda MRO, com resolugao
aproximada de 5-6m/pixel (ndo se utilizaram as imagens da camara HiRISE
porque, apesar de possuirem uma melhor resolucao espacial, esta nao seria ne-
cessaria para a analise que pretendiamos efetuar, e ndo existe uma cobertura
completa dos campos de dunas que pretendemos estudar). Assim, usaram-se as
imagens com resolucao mais baixa, mas que permitem uma cobertura completa
dos campos de dunas. As principais etapas de processamento implicam: 1) ca-
libragdo radiomeétrica e remogao de ruido; 2) equalizacao das varias imagens; 3)
criacdo de uma rede de pontos de controle de forma a permitir o refinamento
das correcoes geométricas: 4) aplicagdo das corre¢Oes geométricas e posterior
projecdo para um sistema de coordenadas centrado em cada area de estudo; 5)
criacao do mosaico e filtragem das areas de sobreposicao das varias imagens,
de forma a reduzir as diferencas de iluminacao nas zonas de transicdo entre as
imagens que compoem o mosaico. Apos todas estas etapas obtém-se mosai-
cos geometricamente controlados com uma resolu¢do de 7m/pixel. Para cobrir
algumas areas onde nao existiam imagens CTX disponiveis, foram utilizadas
imagens com resolugdo mais baixa (obtidas pela camara HRSC - High Resolu-
tion Stereo Camera). Mesmo com esse método, continuaram a existir ’buracos’
no nosso mosaico, onde nao se encontrou nenhuma imagem disponivel para os
preencher.

O método utilizado é bastante 'manual’, uma vez que envolve vérias opera-
¢oes diretamente pela linha de comandos, e, dependendo dos processadores do
computador utilizado para criar o mosaico, pode ser demorado (2-3 dias, pelo
menos, para criar um mosaico). Desta forma é importante dominar o programa
ISIS e utilizar todas as ferramentas & nossa disposi¢do para criar um mosaico
de uma maneira direta, sem perder tempo precioso com passos iniiteis. Depois
dos conhecimentos adquiridos com o processamento desta cratera, as imagens
seguintes foram certamente mais faceis de processar. De qualquer forma, a
criacao destes mosaicos permite obter uma imagem homogénea e continua de
grandes extensoes da superficie marciana, e sdo ideais para cartografar e estudar
a superficie do planeta.

3.1.2 Delimitacao da area dunar

Depois da construcao do mosaico da nossa cratera no ISIS passamos a trabalhar
com o sistema de informacdo geogréafica ArcGIS, e o resto do processamento seré
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feito ai, com o construgdo do algoritmo na linguagem de programacao python.
Seré necesséria, portanto, a delimitacdo das zonas dunares entre toda a area
da cratera no mosaico. De forma a simplificar o procedimento, esta selecao é
feita manualmente, assinalando as regioes de interesse para anélise, no entanto
existem ja trabalhos que sugerem a possibilidade de automatizacao desta etapa
de processamento Bandeira et al.| (2011} [2013). Utilizando métodos de extragio
de informacgao local das imagens, tal como caracteristicas dos gradientes, serd
possivel distinguir zonas onde as dunas estao presentes de onde estas se encon-
tram ausentes com elevada precisao. Infelizmente, os trabalhos atuais apenas
permitem a distin¢ao de dunas barcanas e barcanoides. Desta forma, o método
nao sera utilizado neste trabalho, mas fica a nota de interesse. Tal como na
criacdo do mosaico, nesta fase é preferivel selecionar terreno a mais do que a
menos. A filtragem das dunas para o calculo dos parametros que as caracte-
riza serd feita no passo seguinte, nesta altura o importante é reunir toda a area
importante disponivel no mosaico.

As dunas sao visualmente identificadas pela cor escura do terreno que as
constitui, evidenciando a areia ai existente, por contraste com a ’cama de rocha’
que se encontra subjacente, e pelos complexos padroes nelas observados, que
foram analisados anteriormente nesta tese (secdo - Geomorfologia). Com
estes dois critérios, podemos identificar visualmente as areas onde existem dunas
e o seu tipo com relativa facilidade. A anélise posterior a estas areas é efetuada
com métodos computacionais.

Para além de campos de dunas densos, com dunas a preencher toda a su-
perficie, observamos, ainda, zonas com apenas uma linha de dunas evidente, e
o resto da areia dispersa pelo terreno. Apesar da menor relevancia destas du-
nas solitarias para a analise do terreno, vamos inclui-las na nossa selecao, nao
s6 porque sao dunas e podem servir como pontos importantes posteriormente,
como sao dos pontos onde as direcoes de transporte de sedimentos sao mais
evidentes e facilmente observadas. A partir das dunas visiveis e dos rastos de
areia deixados no terreno, podemos concluir com relativa facilidade as diregoes
de transporte de sedimentos que dao origem aos padroes observados.

3.1.3 Cartografia e caracterizagao dos lineamentos duna-
res

Uma vez concluida a selegao das zonas de interesse do mosaico entre toda a area
disponivel na imagem, foram aplicadas o mesmo conjunto de técnicas desenvol-
vidas anteriormente para anélise paleotectéonica de Marte (Vaz| (2010); |Vaz &
Silvestro (2014)) mas que se revelaram igualmente tteis para a cartografia e ca-
racterizacao de ripples edlicos em Marte. Sao aplicadas um conjunto de técnicas
de analise de imagem que possibilitam a segmentacao e vectorizacao das estru-
turas lineares existentes nas imagens, no presente caso as estruturas lineares que
formam os padroes de dunas. Este procedimento possibilita uma anélise de ima-
gem orientada a objetos, o que permite uma simples integracdo da informacao
textural, morfolégica, espectral e geométrica dos objetos que constituem uma
imagem |Blaschke| (2010). Esta anélise baseada em objetos é apenas possivel
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Figura 3.1: Da esquerda para a direita, de cima para baixo: 1: Delimitacao da
area com dunas na cratera Herschel, close-up. As areas interessantes (com areia
e dunas) sao seleccionadas para anélise na etapa seguinte, enquanto que as areas
sem interesse sao deixadas sem interferéncia, de forma a diminuir o tempo de
processamento para o calculo das possiveis linhas das dunas e dos seus paramet-
ros de anélise. 2: Resultados iniciais da anélise das linhas da cratera. Comparar
resultado com imagem anterior. Estas linhas nao representam ainda apenas as
dunas verdadeiras, ha4 muitas linhas que nao correspondem a faces de desliza-
mento nem caracteristicas da duna. Essas linhas serao ainda filtradas antes de
termos uma imagem a partir da qual possamos comegcar a analisar os resultados.
3: Representagao do método de eliminacao de falsos positivos e linhas falsas cri-
adas na imagem. No exemplo, as linhas marcadas a verde e a vermelho serao
usadas como input num programa de redes neuronais utilizada para classificar
as linhas como 'Duna’ e 'Nao_Duna’. Com uma amostra razoavel (1000-3000
linhas para cada categoria) o programa vai aprender com a classificacdo manual
e generalizé-la para o resto das linhas na imagem. A classificacdo final serd
uma, compilacdo dos resultados obtidos pelas redes e da classificacdo manual,
onde uma linha utilzard o resultado das redes a menos que tenha sido selec-
cionada manualmente para uma das categorias, e nesse caso utiliza a categoria
selecionada manualmente. 4: Resultados finais da classificacdo das linhas na
cratera Herschel. De notar ainda a existéncia de alguns falsos positivos e fal-
sos negativos, mas sdo em numero reduzido e espalhados pela drea. As linhas
marcadas a vermelho serao descartadas para a anélise posterior e a partir dai o
foco do trabalho serd na tranformacao destas linhas em pontos que conservem
a sua informacgao de alguma forma.
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uma vez que temos resolugoes que nos permitem distinguir claramente as dunas
(pixeis individuais pequenos em relagio a elas). Contudo, este processo gera um
enorme nimero de falsos positivos, e, antes de proceder & andlise destes resul-
tados, seréd necessario filtrar as linhas obtidas. Na imagem parte 2, estao
evidenciadas as linhas obtidas na imagem depois da aplicacdo deste algoritmo, e
é visivel a quantidade de linhas produzidas que nao correspondem a estruturas
dunares na imagem subjacente. Para além da criagao destas linhas, o programa
utilizado permite também o calculo de varios parametros através da anélise do
mosaico da cratera, nomeadamente o albedo da linha, o seu comprimento, o seu
azimute médio, o seu pendor, entre outros. Estes pardmetros serdao os utiliza-
dos numa fase posterior da anélise para, primeiro, separar as dunas reais dos
falsos positivos e, em segundo lugar, distinguir, possivelmente, as dire¢oes de
transporte de sedimentos que geram cada area de dunas.

3.1.4 Eliminacgao falsos positivos

Depois da selegao automatizada das potenciais dunas entre as zonas selecionadas
no mosaico, é entao aplicado um novo filtro, através de uma anélise utilizando
redes neuronais, para distinguir as linhas que representam dunas ou as suas
faces de deslizamento e os falsos positivos gerados automaticamente. Este fil-
tro funciona através de uma selecdo manual de algumas linhas na imagem que
pertencem a um dos dois grupos (dunas ou falsos positivos) e a classificagdo
automatizada do resto do grupo, utilizando como input as linhas selecionadas.
Este método de selecao é iterativo, uma vez que podemos ter de selecionar as
linhas como verdadeiras/falsas mais do que uma vez e repetir o processo até ao
maximo de sucesso ser atingido. Nas imagens que ilustram esta se¢do podem
ver-se alguns dos resultados obtidos pelo método, destacando o sucesso por ele
conseguido.

As redes neuronais funcionam utilizando as linhas selecionadas como treino, e
o resto das linhas como teste. Todos os pardmetros que acompanham as linhas,
mencionados na secao anterior sao aqui utilizados como auxiliares na
selecdo das dunas entre as linhas a analisar. Para classificar as dunas foram
criados campos na tabela de conteidos das mesmas, e os valores das mesmas
preenchidos durante a selecao. Como uma medida extra para a obtencao de uma
boa classificacdo das dunas, foi selecionado como o campo a utilizar aquele da
classificacdo manual, em caso de discordia entre esse campo e o calculado pelas
redes neuronais. Assim, evita-se a existéncia de possiveis falsos negativos/falsos
positivos em que a classificagao das redes diferia da classificacao visual e manual
da linha.

Este método de selegdo de dunas/falsos positivos foi também desenvolvido
pelo Doutor David A. Vaz e esta baseado na linguagem de Matlab, assim como
o programa de identificacdo de linhas original mencionado acima. As dunas
obtidas na filtragem final serdo utilizadas finalmente para a construgdo de uma
rede de parametros regionais do campo de dunas, como se pode comprovar na

secdo seguinte (3.1.6) da tese.
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3.1.5 Parametros de caracterizagao das dunas

Os parametros individuais utilizados e armazenados na rede de pontos estao
entre os calculados e processados pelo programa de identificacao de linhas, e,
em particular, os campos utilizados foram os visiveis na tabela [3.1] Para além
dos parametros utilizados nas redes neuronais e no clustering existiram outros
parametros calculados por esse programa que nao foram utilizados posterior-
mente. Esta selecdo foi feita de acordo com o conjunto de parametros que
apresentava melhores resultados apés a aplicagao das redes neuronais e do clus-
tering, se bem que um estudo mais aprofundado pudesse levar a uma selecao
mais otimizada nesse aspeto, levando a um programa capaz de obter o melhor
conjunto de resultados com os parametros de input. As categorias aplicadas
na tabela referem-se aos métodos de obtencao e calculo destes pardmetros. Em
particular, os parametros texturais utilizam informacao da cor e da textura da
imagem, os parametros Geométricos calculam resultados referentes a distribui-
¢ao de linhas e as suas caracteristicas geométricas, os parmetros morfométricos
utilizam dados referentes a topografia e ao modelo digital de terreno, e os para-
metros mistos utilizam dois ou mais destes tipos de informacao. Em particular,
e no caso de parametros direcionais referentes & duna. estes nao serao calculados
diretamente, de modo a diminuir possiveis enviesamentos devido a tendéncias
direcionais no campo de dunas. Em vez disso, sao medidos os dngulos agudos
entre pares de parametros ("AZIM" e "DF1", por exemplo) e os valores utili-
zados sao dos senos e cosenos desses angulos, e nao dos campos originais. Na
imagem podem ver-se alguns padroes da imagem que permitem a aplica-
¢do posterior das técnicas de processamento criadas. A representacdo grafica
destes parametros permite a compreensao do tipo de padroes que os algoritmos
das redes neuronais e do clustering vao procurar de forma a poderem extrair
informacao importante da imagem.

3.1.6 Calculos da estatistica regional das dunas

Com a eliminagdo dos falsos positivos concluida, o passo seguinte consiste na
criacdo de uma rede uniformemente espacada de pontos na area onde existem
dunas na imagem, onde serdao condensados os dados das dunas individuais, de
forma a possibilitar um processamento mais rédpido e mais geral do campo de
dunas do que uma analise das dunas individuais permitiria. Assim, vamos for-
mar uma rede de pontos, com um espacamento de 1km, onde vamos armazenar
alguns dos campos disponiveis mencionados acima no processamento das dunas
individuais. Serdo armazenados em cada ponto a média e o desvio padrao dos
campos selecionados, para permitir uma descricdo completa dos campos duna-
res, evitando ao méximo as perdas de informacgdo ao mudar de paradigma de
informacao (passagem de dunas individuais para pontos que representam varias
dunas simultaneamente). Serdo também armazenadas informagoes relativas a
densidade de linhas em redor dos pontos nos quais estamos a calcular os nossos
valores, uma vez que é necessario descartar da nossa analise pontos nos quais o
numero de dunas disponivel para analise nao é estatisticamente significativo.
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Figura 3.2: Representacao grafica de alguns parametros calculados das dunas
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Os dados direcionais requerem, obviamente, um tipo de processamento que
serd ligeiramente diferente do utilizado nos dados escalares, e essa diferenca
é aplicada aqui. Quando é criada a estatistica da média e do desvio padrao
de cada um dos campos, sao tomados os devidos cuidados com esse tipo de da-
dos, utilizando as indicacoes na literatura disponiveis sobre estatistica direcional
(Jupp| (2000)). Assim, é assegurada a integridade dos campos direcionais nos
passos seguintes do algoritmo. A dire¢ao média entre varios vetores unitarios
X1, - ..,Xpn, com 0s seus angulos correspondentes 6;,7 = 1, ..., n, é calculada de
acordo com o seguinte método indicado no livro:

Para calcular a direcio média 6 de todos os valores 61, ..., 0,temos de cal-
cular a resultante da soma dos vetores x1 + ..., +xXy, correspondente também
a direcao do centro de massa X dos vetores xi, ...,X,. Uma vez que as coorde-
nadas cartesianas dos pontosx;sdo dadas por (cos6;,sinf;), para j =1, ...,n,
as coordenadas dos centros de massa serao (C,S), onde C' = %22:1 cos 0;

= Y% ,sin6;. Desta forma 6 ¢ a solugio das equagdes C' = Rcosfe
= Rsinf(com R > 0) e onde o comprimento médio resultante R é dado por
C? + §%)1/2, De notar que  nio esta definido quando R = 0. Quando

(C*
> 0, 6 é dado explicitamente por:
g — {tan_l(g/é); C>0 tan~'(S/C)+mC <0

onde o inverso da tangente toma valores entre [—m/2;7/2]. Outros calcu-
los utilizados, como por exemplo, para o desvio padrao circular destes valores,
encontram-se no livro referenciado (Jupp| (2000)).

O passo seguinte na nossa anélise serd uma renormalizagdo dos dados dispo-
niveis para uma escala padrao, entre -1 e 1, utilizando o valor 0 como a média
e fazendo um scaling com o valor do desvio padrao de cada campo. Esta escala
serd aplicada a todos os campos nao direcionais a analisar, e esta renormaliza-
cao é efetuada de forma a facilitar o trabalho das redes neuronais que vao ser
utilizadas num passo seguinte. Com os valores todos condensados entre -1 e 1,
é minimizado o risco de divergéncia de extremos dos valores utilizados quando
aplicamos as redes neuronais aos campos de treino e de teste. Por exemplo, num
dado campo com valores entre 10 e 10000, podemos ter um conjunto de treino
com um minimo de 10 e maximo 5000, e um conjunto de teste com valores entre
50 e 10000. Com a renormalizacio, estas diferencas surgem a uma escala muito
menor, eliminando este problema. Além disso, as redes neuronais funcionam
normalmente com valores entre -1 e 1, usando esses valores nos pesos de cada
neurénio. A renormalizagdo e consequente uso desses valores também nos in-
puts facilita o trabalho das redes neuronais, possibilitando assim a obtenc¢ao de
resultados melhores e mais fidveis nessa parte do algoritmo.

3.2 Tratamento de dados e simulacoes dos ventos

Depois de termos condensado os dados disponiveis sobre o campo de dunas numa
série de pontos representativos das areas em redor, vamos anexar & nossa base
de dados as informagoes disponiveis sobre os ventos na regido. Para tal pode-



3.2. TRATAMENTO DE DADOS E SIMULACOES DOS VENTOS 45

mos agir de duas maneiras: compilar a informacgao ja existente nos modelos do
MRAMS (ver secao , e desenhar os nossos préprios vetores das direcoes
de transporte de sedimentos. A técnica utilizada depende da disponibilidade
dos dados e da topografia do terreno de regiao para regiao, mas, no nosso caso,
na zona da cratera Gale, onde testamos inicialmente este método, incluimos as
informagoes obtidas pelos dois processos. Combindmos assim os dados direcio-
nais do vento fornecidos pelo MRAMS com as nossas proprias observagoes dos
efeitos eolicos no terreno (wind streaks, diregoes das barcanas, etc) e anexamos
estes dados & nossa base de dados. O passo seguinte seria utilizar as redes neu-
ronais para, utilizando os dados das dunas como input, atingir as dire¢oes de
transporte de sedimentos que definimos como output. Se se verificasse o sucesso
das redes, podiamos usar a sua ’inteligéncia’ para prever as dire¢oes de trans-
porte de sedimentos de outras dreas, e comparar esses resultados com aqueles
que seriam previstos utilizando os efeitos eblicos no terreno. S6 um teste numa
drea diferente poderia ser conclusivo para o sucesso ou insucesso do método,
uma vez que o treino e teste na mesma area serdo sempre mais faceis do que os
testes das mesmas redes em areas diferentes.

3.2.1 Clustering como método de classificacao das dunas

Para além das redes neuronais, e como outro dos objetivos do trabalho, tentou-se
estimar qual o tipo de duna predominante em cada area a partir de uma anélise
com clusters. Para tal, foram utilizadas ferramentas proprias para o python com
as caracteristicas pretendidas para a classificacdo (Pedregosa et al.[(2011))). Este
conjunto de ferramentas, o sklearn, permitia diversos tipos de clustering, assim
como o ajuste dos diversos parametros descritos no apéndice Tal como
foi explicado acima, serd utilizada uma classificagao gradual, nao distinguindo
os pontos das dunas apenas entre as duas ou mais classes existentes, mas sim
apresentando uma pequena medida de proximidade do ponto ao centro da classe.
Esta classificacao gradual apenas pode ser feita corretamente com duas classes
existentes, uma vez que, com trés ou mais classes, se torna mais dificil quantificar
as distancias relativas entre as classes com apenas um valor numérico (seriam
precisos dois ou mais, um para cada uma das outras classes que nao aquela
atribuida ao ponto a analisar).

A classificagdo de tipos de dunas pode ser feita ndo s6 com o algoritmo
K-means, mas sim com outros métodos de classificacao disponibilizados pelo
software sklearn (Pedregosa et al.[(2011)). Como tal, e para distinguir o melhor
tipo de algoritmo de clustering para o nosso caso, foram testados métodos alter-
nativos ao algoritmo K-means, mas todos apresentaram problemas, como limites
de memoria, ou resultados nao correspondentes com a classificacao esperada a
priori, pelo que apenas se discutirao os resultados do algoritmo K-means. Os
resultados do clustering apresentados sao ainda preliminares, existindo ainda es-
paco para testar outros parametros e tipos de clustering, de forma a obter uma
melhor classificagdo dos tipos de dunas (ver classificagdo geomorfologica das
dunas na segao [2.2.3). Além disso, temos de efetuar uma filtragem maior nos
campos que podemos utilizar como inputs para determinar as classes, especial-
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mente se os mosaicos apresentarem diferencas significativas na textura devido a
diferencas entre as imagens utilizadas para os criar. Tentou fazer-se o clustering
utilizando parametros relacionados com aspetos texturais da imagem, mas esta
abordagem foi abandonada posteriormente, sendo o algoritmo utilizado apenas
com pardmetros geométricos das dunas, e ndao com medidas da textura da ima-
gem. De facto, a informagdo geométrica do padrdo das dunas é aquela que é
fundamental para a foto-interpretacao do seu significado geomorfologico.

3.2.2 Redes neuronais

As redes neuronais foram utilizadas nesta tese como uma ferramenta capaz de
analisar as informacoes disponiveis dos campos de dunas e utilizi-las para pre-
ver as direcoes de transporte de sedimentos dominantes em cada campo de du-
nas. Esta anélise foi efetuada utilizando a ferramenta pybrain para a linguagem
de programacao python, disponivel online (Schaul et al| (2010)). O programa
permite a criacao de redes neuronais com diferentes tipos de camadas, com dife-
rentes métodos para calcular os pesos relativos dos neurénios da rede neuronal.
As redes inicialmente usadas para testar o codigo e verificar os resultados ti-
nham uma camada sigmoide, com um ntmero de neurénios escondido igual a
duas vezes o numero de neurénios de inputs disponivel. O programa disponi-
biliza outros tipos de céalculo, estes foram utilizados inicialmente para treino.
Foram testadas também redes com 4+ vezes o nimero de inputs como neurd-
nios escondidos, assim como redes neuronais com mais do que trés camadas.
Mais informagcao sobre as arquiteturas de redes neuronais utilizadas nas se¢oes
B:2:22e Além disso, é utilizado o algoritmo de ’Back Propagation’, como
se pode ver na imagem [6.1] (explicado em mais detalhe no apéndice [6.1.1.1)).

3.2.2.1 Dados do MRAMS e as Redes Neuronais

Uma vez que havia disponibilidade de dois conjuntos de dados do MRAMS
(para as areas de Gale e de Herschel), as redes neuronais foram primariamente
treinadas singularmente em cada um desses dois campos, e depois aplicadas na
&rea oposta e noutros campos de dunas disponiveis, mas sem dados do vento.
O objetivo neste momento seria a construcao da melhor rede neuronal possivel,
controlando os inputs e outputs ao nosso alcance. Obter resultados positivos
numa zona diferente daquela onde a rede tinha sido treinada é o objetivo do mé-
todo. Contudo, nem todas as dire¢des de transporte de sedimentos no MRAMS
coincidiam com as direcoes deduzidas visualmente a partir dos padroes dunares
da imagem (a partir das dunas indicados na imagem . Isto significava que
havia a necessidade de tracar manualmente as direcoes de transporte de sedi-
mentos (ver imagem onde se mostra um close-up de uma das zonas onde
foram tragadas estas dire¢oes) observadas nas zonas em que havia a possibili-
dade de as distinguir, seja a partir das dunas ou a partir de marcas no terreno
que mostram as dire¢oes preferenciais de transporte de sedimentos. Os dados
do MRAMS, para além das direcoes de transporte de sedimentos predominan-
tes numa dada area, indicam também o desvio padrao circular do vento nessa



3.2. TRATAMENTO DE DADOS E SIMULACOES DOS VENTOS 47

mesma area. Infelizmente, era impossivel corrigir ou melhorar de alguma forma
esse parametro manualmente, pelo que os valores tomados como output serao,
por definicdo, os valores do MRAMS nesse local.

Legenda 8 N
} Concordante
* Discordante | | LS
Figura 3.4: Close-up de uma zona da cratera Hershel onde as dire¢des de trans-
porte de sedimentos obtidas pelo MRAMS néo coincidem com as deduzidas a
partir da anélise visual do terreno. Para corrigir este e outros problemas nas
direcoes de transporte de sedimentos indicadas pelo MRAMS na cratera, foram
introduzidas linhas do vento de forma ’manual’, tomando o lugar dos dados

do MRAMS quando estes discordavam das dire¢oes deduzidas pela forma das
dunas no terreno.
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Q; 2 Legenda

[ Jkm Ventos tragados manualmente

Figura 3.5: Imagem de Herschel onde foram assinaladas algumas dire¢oes de
transporte de sedimentos, a partir das faces de deslizamento das barcanas e da
distribuicdo da areia no terreno. A diregdo preferencial do vento, nesta zona e
na maior parte da cratera, é de Norte-Sul.

Primariamente, depois um célculo da direcdo média de transporte de se-
dimentos em cada ponto, condensando as informagcoes visuais das dunas e os
dados fornecidos pelo MRAMS, foi efetuado um teste geral & area a analisar,
descartando as zonas onde a direcao de transporte de sedimentos indicada nao
coincidia com a direcao de transporte de sedimentos deduzida a partir de uma
analise visual do terreno. Esta filtragem inicial est4 indicada na imagem [3:4} Os
resultados obtidos foram entdo analisados, e elaboraram-se graficos indicando a
direcao principal de transporte de sedimentos predominante na regido, tanto a
inicial fornecida pelo MRAMS como a calculada pelo modelo.
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3.2.2.2 Arquiteturas de rede neuronal e campos de dunas

O objetivo, quando se utilizam redes neuronais, é a utilizacao da rede com
arquitetura mais simples que traz melhores resultados. Contudo, a rede mais
simples disponivel pode nem sempre ser a rede ideal para o nosso trabalho.
Desta forma, para melhorar os resultados obtidos, tiveram de se realizar testes
a varias arquiteturas de redes neuronais disponiveis, e a outros métodos de fil-
tragem de inputs e outputs, de forma a concluir qual seria o melhor conjunto
de parametros de redes neuronais disponiveis para o trabalho a efetuar. Assim,
foram escolhidos alguns tipos de redes neuronais, variando parametros como o
nimero de camadas, niimero de neurénios por camada, e também desenvolvidos
alguns critérios de sele¢ao de areas no campo de dunas, de forma a obter os
melhores resultados que as redes neuronais sao capazes de obter numa determi-
nada zona. Foram, ainda, testados campos treinados apenas numa das areas ou
num conjunto de dados representativo das duas areas em conjunto. Os testes
foram efetuados através da construcdo de histogramas e testes estatisticos aos
resultados obtidos pela arquitetura de rede neuronal testada. As arquiteturas
mais promissoras foram entao aplicadas a outros campos de dunas e avaliado
o seu desempenho nessas areas. Contudo, este esforco pode ser desenvolvido
com mais tempo e disponibilidade, uma vez que a variedade de arquiteturas
de rede neuronal e parametros ajustéveis é bastante extensa. Aqui apenas foi
testada uma pequena variedade, uma vez que o objetivo desta tese era apenas
a demonstracao da possibilidade do método e nao a sua exploracao completa.
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Capitulo 4

Apresentacao e analise de
resultados

4.1 Clustering - resultados obtidos

Vamos agora observar os resultados que foram obtidos pelos algoritmos. Serdo
mostrados os resultados do campo de dunas de Aonia (ver se(;é, uma
vez que esta zona apresenta maior diversidade no tipo de dunas e permite uma
classificacdo mais abrangente das mesmas. Estes algoritmos foram corridos com
duas e com trés classes possiveis, e os resultados foram verificados efetuando
uma andlise visual dos tipos de dunas e comparando a triagem efetuada pelo
algoritmo com uma efetuada manualmente. Como input (posigdes centrais a
testar com o algoritmo k-means, ver secio foram utilizadas as coorde-
nadas médias dos pontos de cada uma das classes de dunas. Os resultados foram
mais positivos para a distin¢ao entre apenas duas classes de dunas.

Dunas corretas/
MNumero i sum(Diagonal)/ |classificacdo
de classes Total (precisdo) |manual (recall)
2(0.74 0.79 0.79
3(0.13 0.54 0.55

Tabela 4.1: Resumo dos resultados obtidos pelo algoritmo Kmeans como método
para diferenciacao dos tipos de dunas, com duas e trés classes disponiveis. De
realcar o baixo valor de k obtido para 3 classes, por comparacao com duas
classes, e os valores relativamente elevados da precisao e do recall nos dois
casos.

Podemos ver pelos resultados obtidos (imageng4.1] a [f.4] e tabela [4.1) que a
segmentacao com clusters, realizada com o intuito a diferenciar tipos de dunas

o1
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fDunas Complexas

5
| |Km

Figura 4.1: Classificacdo manual das dunas na zona de Aonia, tal como a exem-
plificada na imagem [2.14] A classificagdo foi feita manualmente e de acordo com
o aspeto visual das dunas. O objetivo desta classficacdo rude dos tipos de dunas
foi uma avaliagdo mais objetiva dos resultados da aplicagdo dos algoritmos de
clustering. Esta classificacao foi efetuada dividindo o campo de dunas de acordo
com o tipo de duna dominante em cada area, de forma a utilizar um algoritmo
de clustering com 3 classes. Com um algoritmo de clustering dividindo o campo
de dunas em apenas duas classes, foram unidas as dunas complexas e barcanas,
e apenas diferenciadas estas das lineares.
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Figura 4.2: Resultados da aplicacao do algoritmo de clustering k-means com
duas classes no campo de dunas Aonia (close-up). De realgar as previsdes cor-
retas na maior parte das zonas onde existem dunas lineares, assim como a
interpretacdo correta das zonas onde as barcanas sdo predominantes. Apenas se
distinguem alguns erros na zona NW e SE da imagem, onde dunas claramente
barcanas se encontram assinaladas como se de dunas lineares se tratassem.
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Legenda
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Figura 4.3: Resultados da aplicacao do algoritmo de clustering k-means com
trés classes no campo de dunas Aonia (close-up). As dunas lineares, tal como
no exemplo acima, sdo corretamente identificadas na maior parte dos casos.
Existe, contudo, uma confusao significativa entre as dunas complexas e as bar-
canas/barcanoides. Esse foi também um dos motivos porque se deu preferéncia
a classificacao das dunas com apenas duas classes, aglomerando esses dois tipos
de dunas na mesma classe, em vez de os tentar diferenciar.
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0.08
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Figura 4.4: De cima para baixo: 1: Matriz de confusio depois de aplicado o algo-
ritmo K-means com 2 classes ao campo de dunas de Aonia. De realcar a capaci-
dade muito elevada de identificar corretamente as dunas complexas/barcanas,
com uma precisao de 95%, e a capacidade inferior, mas positiva, de identificar
dunas lineares (56%, aproximadamente). Estes resultados estdo longe do per-
feito, mas demonstram a possibilidade da utilizacdo de métodos de clustering
como uma ferramenta para classificar as dunas consoante o seu tipo; 2: Matriz
de confusdo depois de aplicado o algoritmo K-means com 3 classes ao campo
de dunas de Aonia. De realcar a capacidade muito fraca para identificar corre-
tamente dunas barcanas, e que a precisao nos outros dois casos mal ultrapassa
0s 60%. Uma vez que a mistura de resultados se deu principalmente entre as
dunas barcanas e complexas (no caso das barcanas apenas 36% das dunas foram
identificadas corretamente, percentagem similar a uma escolha ao acaso), esses
foram os tipos de dunas aglomerados quando se correu o algoritmo com apenas
duas classes.
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é dificil e pode resultar em erros de classificacao significativos. Contudo, se
diminuirmos o nimero de classes em jogo, podemos obter resultados satisfatorios
e retirar uma anélise util do conjunto de dunas a analisar. Apesar disso, este
tipo de anéalise mantém-se como uma ferramenta a utilizar cuidadosamente, e
apenas nos campos de dunas adequados para o efeito, uma vez que um nimero
de classes exagerado pode levar a resultados diferentes dos esperados.

4.2 Redes Neuronais - Resultados obtidos

Depois de construidas as redes neuronais, estava na altura de avaliar os seus
resultados iniciais. Como se pode ver nas imagens .5 e [4:6] onde temos dois
exemplos de resultados calculados pelas redes neuronais, para duas areas dispo-
niveis, existe uma concordancia geral com as dire¢oes de transporte calculadas
pelas redes neuronais e aquelas utilizadas como input nessas redes. Além disso,
como se confirma pela imagem [£.7] o padrao geral dos desvios padrio circula-
res é mantido depois de aplicadas as redes neuronais. Contudo, e como ja foi
mencionado na se¢ao [3.2.2.2] ¢ importante realizar um estudo sobre os tipos de
arquiteturas de redes disponiveis, pelo que se compararam resultados obtidos
para diferentes campos e com diferentes arquiteturas de redes. Esta comparagao
seréd efetuada na secio
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Figura 4.5: Exemplo duma area da cratera Herschel onde foram aplicadas as
redes neuronais de forma a reproduzir os dados das direcoes de transporte de
sedimentos (compila¢do dos dados do MRAMS e das dire¢des de transporte
de sedimentos tragadas manualmente). De realgar a concordincia geral nas
direcoes do MRAMS e das redes neuronais na area assinalada.
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Legenda
4 * Redes Neuronais
| lkm 1 MRAMS + manual

Figura 4.6: Resultados das redes neuronais na cratera Gale. Mais uma vez,
existe, & primeira vista, uma grande concordancia entre os resultados das redes
neuronais e as dire¢Oes esperadas a partir dos dados do MRAMS e as diregoes
de transporte de sedimentos tracadas manualmente. Estes resultados foram
obtidos com uma rede neuronal com 3 camadas, com numero de neurénios em
cada uma igual a t-2t-3, respetivamente.

4.2.1 Arquitetura de redes - resultados

Foram entao testadas as diferentes redes neuronais com o programa criado. Os
parametros usados para avaliar a qualidade de uma dada rede neuronal sao:

e r2 - Coeficiente de determinacio, entre -1 e 1, avalia a correlacio entre os
valores do desvio padrao da dire¢ao média de transporte do MRAMS e os
da rede neuronal, medindo a soma dos quadrados das distancias entre os
pontos dos dois conjuntos
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Legenda
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Figura 4.7: Representacao dos resultados na cratera Gale da aplicacao de redes
neuronais para calcular o DPC (Desvio Padrao Circular) nos campos de dunas,
a partir de dados do MRAMS. Os valores apresentados estdo em graus e dao-nps
indicacoes da variabilidade ao longo do ano das diregoes dos ventos na superficie.
De salientar o efeito visual e grande semelhanca nos padroes de cores entre os
dados de entrada e de saida das redes neuronais.
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A diferenca média, em graus, entre o desvio padrao de transporte de se-
dimentos de cada um dos pontos do MRAMS e os da rede neuronal

Uma avaliagao visual do histograma com as dire¢oes angulares de trans-
porte previstas pela rede neuronal

A diferenca média, em graus, entre a dire¢ao de transporte de sedimentos
de cada um dos pontos do MRAMS e os previstos pela rede neuronal

A diferenca entre a direcdo média (de todos os pontos no campo de dunas)
prevista pelo MRAMS e pela rede neuronal

Os resultados encontram-se apresentados na tabela seguinte:

Campao Rede Desvio Padrido Diregdes
Treinada |Testada |Camadas |Neuronios |r*2 Diferenga [Med Dif Ang |Ang Tot Dif
Gale Gale alt-t/2 0,425 6,63 39,3 0,1
Gale Gale 3|2t 0,419 6,68 36,6 10,51
Gale Gale Alt-t/3 0,428 6,67 43,06 9,4
Gale Gale alt-t 0,42 6,52 43,33 16,37
G+H Gale alt-t 0,359 7,6 45,34 4,01
G+H Herschel 4(t-t 0,34 3,6 26,92 0.6
Gale Herschel 4|t-t/2 0,0005 19,33 36,24 15,68
Herschel [Herschel 4|t-t/2 0,62 2,08 26,19 2,94
Herschel [Herschel 3t 0,54 2,47 27,96 7.94
Herschel [Herschel 4|t-t 0,64 2,03 25,79 14,18

Tabela 4.2: Tabela contendo uma compilagao dos resultados de varias redes
neuronais, treinadas e testadas nos dois campos de dunas, Gale e Herschel. Os
valores angulares estao todos medidos em graus. Nos campos dos resultados,
"Diferenca’ indica a diferenca média entre os desvios padroes do MRAMS e da
rede, para todos os pontos da area dunar, ’Med Dif Ang’ indica a média das
diferenca entre as dire¢oes de transporte de sedimentos do MRAMS e da rede
neuronal, para todos os pontos da area dunar, e ’Ang Tot Dif’ indica a diferenca
entre o vetor médio da direcao de transporte de sedimentos para toda a area
duna do MRAMS e o medido pela rede neuronal. ’G+H’ signifca um conjunto
de dados incluindo as dunas tanto de Gale como de Herschel.

Como se pode ver na tabela [I.2] a arquitetura da rede escolhida para uma
dada simulagdo e o campo onde esta é treinada pode influenciar de forma signi-
ficativa os resultados obtidos na simulagao. Podemos ver que a diferenca média
entre as dire¢oes de transporte de sedimentos nos pontos individuais do MRAMS
e as previstas pelas redes neuronais nao ultrapassa os 45°, mesmo na pior das
redes utilizadas, pelo que os resultados estao no nivel esperado. Em termos de
diferenca entre o Angulo médio da dire¢do de transporte de sedimentos para todo
o campo de dunas, esta diferenca é ainda mais pequena, ndo ultrapassando os
20°no pior dos casos. Este tipo de resultados é bastante promissor, se se man-
tiver para outros campos de dunas. No que toca ao desvio padrao, temos uma
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correlagdo sempre positiva (> 0.35) entre os dados das redes e do MRAMS,
exceto no caso da rede treinada em Gale e testada em Herschel. Os resultados
sao melhores para os dados de Herschel, tanto para a correlacdo como para a
diferenca média entre os pontos do MRAMS e da rede neuronal, o que serd
explicado nao s6 pela muito maior quantidade de dados de input disponiveis
(4800 vs 1900), mas também pela maior uniformidade nas diregoes preferenciais
de transporte de sedimentos nessa zona.

Desvio padrao da direcao vento Direcao do vento

90

— MRAMS
— redes com 4 camadas t-t-t/2-3
— redes com 3 camadas t-2t-3

80

2 5
3 3

Desvios obtidos pelas Redes Neuronais (graus)

- redes com 4 camadas t-t-t/2-3
+ redes com 3 camadas t-2t-3
— x=y

30 20 50 60 70
Desvios no MRAMS (graus)

Figura 4.8: Comparacao inicial entre duas arquiteturas de rede neuronal na
cratera Gale. Estao disponiveis um histograma polar das dire¢oes calculadas de
transporte de sedimentos (lado direito) e uma representagao dos valores obtidos
pelas duas redes neuronais para o desvio das direcoes de transporte de sedimen-
tos, comparando esses resultados com os valores do MRAMS (lado esquerdo).
Neste caso, pode notar-se uma tendéncia linear, se bem que com grande vari-
acado, no grafico que mostra os resultados do desvio das dire¢oes de transporte
de sedimentos (valores de 72 = 0.425 para rede com 4 camadas e 7> = 419 para a
rede com 3 camadas). No caso do grafico polar, observa-se uma distribuicao de
valores do MRAMS com duas modas proeminentes, com dire¢oes aproximadas
de 160°e 205° (coordenadas geograficas - Norte/Sul) e uma moda menos intensa,
com valores entre 350°e 10°(Sul/Norte). Visualmente, a rede com 4 camadas
nao conseguiu reproduzir essas modas com as dire¢des Sul/Norte, ao passo que
a rede com 3 camadas apresentou alguns valores nesse intervalo. Dessa forma,
e & primeira vista, a rede com 3 camadas serd melhor a reproduzir os valores do
que a rede com 4 camadas, que ficou ’viciada’ na dire¢do Norte/Sul.

Pela tabela, a melhor rede a utilizar serd concerteza a treinada no préprio
campo, mas a rede treinada nos dois campos em conjunto nao lhe fica muito
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Figura 4.9: Comparacao dos resultados para duas redes neuronais. De notar
o nimero muito superior de pontos visivel na nuvem de pontos representativa
desta cratera (a area é muito superior, e existem 3x mais pontos disponiveis
para a anélise). Nesta imagem podemos comparar duas redes neuronais com os
mesmos pardmetros, mas treinadas em areas diferentes. A rede a vermelho foi
treinada com pontos tanto da cratera Gale como de Herschel, enquanto que a
rede ilustrada a verde foi treinada apenas com pontos da cratera Herschel. O
histograma a azul representando os dados iniciais de transporte de sedimentos
utilizados como output esperado para a rede mostram que nesta cratera temos
uma dire¢do preferencial de transporte de sedimentos no sentido Norte/Sul(~
180°), e uma direcdo secundaria no sentido Este/Oeste (~ 250°). Podemos ver
que o histograma ¢é ligeiramente mais fiel aos dados do MRAMS no caso da
rede treinada com as duas areas (apesar de nenhum deles reproduzir fielmente a
direcao Este/Oeste), enquanto que os pontos do desvio da dire¢io de transporte
de sedimentos parecem melhor no caso da rede treinada apenas em Herschel.
Com a tabela abaixo podem confirmar-se estas impressoes. Conclui-se que a rede
treinada nas duas areas podera ser mais fiel em termos de direcao de transporte
de sedimentos, mas nao prevé com tanta precisao o desvio dessas diregoes.
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atras. A pior, como se seria de certa forma de esperar, é a rede treinada no
campo oposto. Como 0 nosso objetivo é a aplicacao destas redes a outros campos
de dunas, utilizar-se-4 uma rede neuronal com o maior nimero possivel de pontos
de treino, ou seja, utilizando os dois campos como inputs. Entre as arquiteturas
testadas, chegou-se & conclusao que a melhor rede serd uma com 4 camadas,
incluindo a de input e a de output, e com duas camadas intermédias com t
neurénios, em que t serd o nosso numero de inputs. Esta rede pode nao ser a
mais optimizada para estas medidas, mas é seguramente a melhor entre aquelas
testadas. Para mais desenvolvimentos na area sugere-se um estudo com uma
maior variedade de redes neuronais, de forma a concluir qual sera, de facto, a
rede 'perfeita’ para este objetivo. Além disso, seriam necessarios mais campos de
dunas a introduzir como input, de forma a obter amostras mais representativas
da populagdo de dunas marciana, com dire¢oes preferenciais de transporte de
sedimentos espalhadas igualmente pelas diferentes direcoes cardiais. S6 dessa
forma seria possivel obter resultados capazes de prever as diregoes de transporte
de sedimentos em todas as areas de teste existentes no planeta, mesmo que a
qualidade das previsoes individuais para um dado campo de dunas diminuisse.

Resumindo, e de acordo com os resultados obtidos, a rede final e que servira
para testar outros campos de dunas (neste caso, o de Aonia) serd a rede com
inputs dos dois campos de dunas ("G+H’) e com 4 camadas.

4.2.2 Comparacao dos resultados obtidos com o input (MRAMS)

Foram ja explorados e apresentados alguns resultados obtidos com as redes
neuronais na se¢ao Contudo, todos esses resultados refletem a utiliza¢io
de redes neuronais em campos onde estas proprias foram, de alguma forma,
treinadas. Abaixo, na imagem [4.10] estd ainda um resultado da aplicagdo destas
redes a campos onde elas nao foram treinadas, de forma a fornecer uma ideia dos
resultados por elas produzidas sem treinos especificos com dire¢oes preferenciais
de transporte de sedimentos.

A partir destes resultados, e em linha com aquilo que se pdode observar em
relacdo as redes neuronais nos outros campos de treino (Gale, Herschel, ver
imagens [£.5] e [£.6] ou ainda os histogramas das diregdes de transporte de sedi-
mentos nesses campos, nas imagens e podemos concluir que é provavel
que exista um enviesamento natural das diregoes de transporte de sedimentos
calculadas pelas redes neuronais. Ou seja, se o campo de treino apresenta di-
recoes preferenciais (neste caso, maioria dos ventos na diregdo Norte-Sul) os
resultados nos campos de teste vao sofrer esse mesmo enviesamento, mesmo que
as dunas nesse caso nao indiquem essas direcoes de transporte de sedimentos.

4.2.3 Comparacgao dos resultados obtidos com o estado da
arte da andlise de dunas - MGDDD

Para termos uma apreciacdo e compreensao deste trabalho, é necesséria uma
comparacao dos resultados obtidos, em termos de resolucao e de precisao das
diregoes indicadas de transporte de sedimentos e das faces de deslizamento, com



64 CAPITULO 4. APRESENTACAO E ANALISE DE RESULTADOS

Legenda 2

+ Redes_Neuronais

Figura 4.10: Tlustragdo do campo de dunas de Aonia, com os vetores assinalados
pertencendo a uma rede neuronal treinada nos campos de Gale e Herschel.
Estéao visiveis trés areas do campo de dunas. Como se pode ver, principalmente
na imagem 1, este tipo de dados nao corresponde exatamente & direcao de
transporte que se pode inferir a partir das barcanas (~Sul-Norte, enquanto que
as diregoes calculadas apresentam Norte-Sul).
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o estado da arte do tema. Ou seja, é importante concluir em que aspetos pode
este tipo de analises melhorar o trabalho ja existente da MGDDD em termos
de direcoes de transporte de sedimentos e de caracterizagdes de campos de
dunas. Estes dados estao disponiveis online, e procedeu-se entao & comparagao
de resultados.

Como se pode confirmar na figura [I.11] os dados da MGDDD tém uma re-
solucdo muito inferior aos nossos uma vez que resultam da foto-interpretagao
dos mosaicos THEMIS com uma resolugio espacial de 100 m/pix. Em relagdo
as direcoes de transporte de sedimentos propriamente ditas, podemos confirmar
que existem algumas discrepancias entre os dois casos, uma vez que os dados
disponiveis na MGDDD apenas ilustram a dire¢do entre o centro da cratera e
o centro do campo de dunas. Essa aproximagao é muito bésica e nao conse-
gue ilustrar corretamente o comportamento do vento na regiao, nem tem em
consideracao as direcoes de transporte ou das faces de deslizamento das dunas.
Ainda assim, podemos comparar os dados das frentes de avalanche do campo de
dunas (vetores a roxo) com os dados das redes neuronais, e testar dessa forma
0s nossos resultados com anélises independentes do mesmo campo de dunas.
Estas frentes de avalanche digitalizadas manualmente infelizmente nao coinci-
dem exatamente com os locais onde estao tragadas as dunas. Este problema
surge muito provavelmente devido ao facto de nao serem utilizados mosaicos
como fonte da imagem onde sdo tracadas as frentes de avalanche, e sim apenas
imagens individuais. Além disso, as imagens onde foram tragadas estas frentes
de avalanche tém uma resolucdo inferior a disponivel no nosso mosaico da zona,
pelo que existe também uma incerteza na direcao tracada associada a esse facto.
Podem ainda existir interpretagoes diferentes das dire¢oes de transporte numa
mesma duna por examinadores independentes, pelo que alguma da discrepancia
pode também provir desse facto. Finalmente, todos estes dados sao recolhidos
remotamente a partir de satélites, sem anélises diretas no terreno, e sem uma
medicao em primeira mao das diregoes de transporte de sedimentos, apenas in-
dugoes a partir da forma das dunas, o que pode induzir em erro. Portanto, os
resultados que apresentamos aqui devem ser analisados com alguma cautela e
atencdo, uma vez que uma diferenca entre os dados das redes neuronais e os
da MGDDD néao indica necessariamente que os primeiros estejam errados e os
segundos corretos.

Analisando a tabela[f.3]e a imagem podemos chegar a algumas conclu-
soes relativamente aos dados publicados pela MGDDD e sobre os dados obtidos
pelas redes neuronais nos diferentes campos. O primeiro ponto que salta a
vista & a enorme disparidade nos dados de Gale, com uma diferenca entre as
direcoes médias da MGDDD e das redes neuronais de 133, 72°, muito superior
ao esperado. Esta diferenca surge de um problema que se pode notar na ima-
gem Nessa imagem, nota-se que as frentes de avalanche fornecidas pela
MGDDD apresentam uma tendéncia Sul-Norte, verificada nessa zona do campo
de dunas, mas que nao esta presente nos nossos dados provenientes das redes
neuronais. Esta discrepincia e enviesamento na dire¢ao Sul-Norte nos dados da
MGDDD, que néao surge nos dados utilizados como input do MRAMS para essa
area, provocam a diferenca visivel entre esses dados e os das redes neuronais.
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Escala:1:1.223.373 )
Azimute cratera -»
N campo dunas
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Figura 4.11: Dados disponiveis da MGDDD sobre a cratera Gale, comparar com
a figura 2.11] De notar a fraca resolucio e a indicacdo de apenas um vetor pre-
dominante em cada campo de dunas, bem como a auséncia de dunas marcadas
no lado Nordeste da cratera. E de notar o facto que a MGDDD possui alguma
informacao sobre os faces de deslizamento individuais das dunas que nao esta
assinalada na imagem, devido ao seu tamanho reduzido, que ajudam a carac-
terizar os campos de dunas. Os vetores assinalados a verde tragam a dire¢do
desde o centro da cratera até ao centro do campo de dunas, e pretendem ser
uma, representacao possivel da direcao de transporte de sedimentos dominante
nesse campo de dunas.
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Legenda N Legenda

* Direcbes obtidas com redes neuronais
Azimute cratera -» campo dunas

10 —> Frente avalanche
[ Jkm [] campo de dunas

Figura 4.12: Comparacao de alguns dos resultados obtidos com as redes neu-
ronais (neste caso, 3 camadas com 2t neurdnios, ver se¢ao para mais
informagao) para campos de duna na cratera Gale com os dados da mesma area
na MGDDD. O mosaico utilizado nas imagens foi criado especificamente para
este trabalho, a resolucao da imagem disponibilizada pela MGDDD era bastante
pior (a exemplo da imagem [£.11), pelo que foi utilizado 0 nosso mosaico para
maior clareza na apresentacao dos dados.
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MGDD Rede vs MGDD
Azim Campo| Frentes Avalanche Redes  [Dif Diregbes cada pontd
Area | Campo Dunas| Média Média v Média| v Media \ Dif Dir Médias
Morte 290,64 82,45 94,8 | 200,32| 70,0 90,03 76,2 133,72
Gale Sul 195,81 sem dados|sem dados| 190,46 | 68,2| sem dados|sem dados| sem dados
Aeonia 1 336,87 226,74 57,5 174,24| 51,00 7248 45,3 60,4
todos 186,2 170,01 39,5 183,12 | 27,9 27.18 25,8 6,51
1 45,5 235,9 18,72 | 1674 | 50,7] 63,84 20,1 63,81
2 262,6 151,6 23,95 170,6 | 31,1 16,66 12,0 6,1
3 284,5 166,1 9,21 | 170,83 34,0 7,2 4,6 4,29
Herschel 4 2944 149,8 20,22 170,2 | 49,2 31,67 16,0 28,8

Tabela 4.3: Comparacio direta das frentes de avalanche apresentadas pela
MGDDD, as dire¢oes azimutais entre os centros das crateras e os campos de
dunas, e os resultados obtidos pelas redes neuronais nas mesmas areas. O valor
apresentado v é uma medida da desvio padrao circular, apresentada no livro
Jupp] (2000), e corresponde a v = {—2log R}l/g, onde R corresponde ao com-
primento resultante médio, obtido pela equacio R = (C? + 5'2)1/2, onde C'e S
sao os valores médios dos senos e cosenos, respetivamente. Esse valor é calculado
em radianos e posteriormente convertido para graus. Deve ser evidenciado que
os valores das 'Redes’ indicados nas colunas do meio correspondem a valores
completos dos campos de dunas, enquanto que os das colunas da direita ape-
nas correspondem a pontos onde foram assinaladas as frentes de avalanche na
MGDDD, podendo algumas discrepéncias entre os resultados estar associadas
a essa diferenca nos dados. Os campos apresentados na cratera Herschel foram
marcados na MGDDD e representam quatro campos de dunas, ordenados de
Sul para Norte.
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Figura 4.13: Histograma polar comparando as direcoes de transporte de sedi-
mentos previstas pelas redes neuronais em diferentes campos de dunas, as di-
re¢oes do MRAMS nesses mesmos pontos e as dire¢oes das frentes de avalanche
apresentadas pela MGDDD (no caso de Aonia ndo existem dados do MRAMS).
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Com um conjunto novo de dados de input poder-se-ia melhorar os dados nessa
area em particular. Nos outros casos, e até no caso do campo de Aonia, as
diferencas sao muito menores, sendo sempre da ordem dos 60°ou inferior. No
caso do campo 1 da cratera Herschel, onde a diferenca é elevada, esta explica-se
com algumas discrepancias entre as dire¢oes tragadas na MGDDD e no MRAMS,
muito provavelmente causada por caracteristicas da topografia local (este campo
de dunas em particular situa-se numa depressio), e os resultados das frentes de
avalanche também diferem dos do azimute do campo apresentado na MGDDD.
E de assinalar ainda a grande precisao / pequena diferenca nos resultados nos
casos dos campos de dunas 2,3 e 4 da cratera Herschel, e numa analise con-
junta aos campos disponiveis, onde a diferenca nas direcbes médias ronda os
6.5°. Nota-se ainda a predominéncia e enviesamento nas dire¢oes Norte-Sul nos
dados calculados pelas redes neuronais, estando as diregoes médias dos campos
sempre nos intervalos entre 150°e 200°. Apesar de estes valores coincidirem
com os das diregoes de transporte em Herschel e Gale, isso ja nao acontece no
campo de Aonia, e € um dos problemas que devem ser resolvidos. Em relacao
aos valores da desvio padrao, € de realcar o facto destes valores serem superiores
nos campos de dunas individuais em Herschel, mas inferiores no panorama geral
da cratera. Esta caracteristica pode explicar-se a partir do facto de existirem
algumas direcoes opostas nestes campos, e dos campos utilizados para obter
estes resultados terem mais dunas do que aqueles utilizados na MGDDD. E,
portanto, natural que estes valores apresentem uma varidncia superior aos da
MGDDD. E importante ainda apontar o facto de que os valores da variancia sio
inferiores (nos campos de Gale e de Aonia) nas simulagbes das redes neuronais
em relacao aos dados da MGDDD. Este facto pode ser uma consequéncia de
um enviesamento dos dados das redes neuronais, que faz as direcbes de trans-
porte de sedimentos apontarem sensivelmente numa mesma direcao. Este tipo
de enviesamento estaria ausente de uma interpretacao manual, dando azo a essa
diferenca assinalavel.



Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos
futuros

5.1 Clustering - possibilidades e conclusoes

Como se viu acima, os métodos de clustering como forma de classificacao de
dunas tém ainda de avancar de forma a tornar o método numa ferramenta ca-
paz e 1til nesse aspeto, capaz de contribuir significativamente para o avancgo da
compreensdo dos padroes das dunas marcianas, e para facilitar e simplificar o
estudo imediato de grandes campos de dunas no planeta. Ainda assim, os resul-
tados sugerem que a possibilidade existe, sendo a distin¢ao entre dunas lineares
e barcanas/complexas a mais promissora neste estudo. Sugere-se a aplicagao dos
algoritmos a mais pardmetros do campo de dunas, como os topograficos, por
exemplo, e testando exaustivamente as combinacoes de dados de forma a obter
a melhor classificacdo possivel para os tipos de dunas presentes na area. Apesar
de neste trabalho ter sido concluido que o melhor algoritmo de classificagao seria
0 Mini-batch K-means, podem existir outros algoritmos nao testados que pos-
sibilitem melhores resultados. Mais testes nesse aspeto sao também sugeridos,
de forma a melhorar o método para futuras aplicacoes.

5.2 Redes Neuronais - possibilidades e conclusoes

5.2.1 MRAMS e as Redes Neuronais

Um dos problemas que sobressaiu nos dados do MRAMS no inicio da sua utiliza-
¢ao como fonte para as diregoes de transporte de sedimentos foi a sua resolugao
nitidamente fraca. Muitos pontos do MRAMS estao distanciados de 5-7km, e
surgem inexatidoes quando os tentamos passar para a resolucao utilizada nos
campos de dunas (500m-1km, dependendo da area). Existem também algumas
areas sem informagdo disponivel, como é o caso do campo de dunas de Ao-
nia e outros campos de dunas no planeta, que tivemos de eliminar da anélise
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de resultados precisamente por esse facto. Além disso, é evidente em algumas
areas as diferencas entre os dados apresentados pelo MRAMS e as dire¢oes de
transporte visiveis nas dunas no terreno. Em muitos destes casos foi necessaria
uma, correcao destes mesmos dados, de forma a aumentar a coincidéncia entre
aquilo que o terreno indica e aquilo que os nossos dados nos dizem. Todas
estas limitagoes do MRAMS valorizam a metodologia proposta, uma vez que
esta permitird a obtencao de dados com uma melhor resolucao espacial e que
resultam diretamente das estruturas eolicas cartografiveis na superficie.

Por outro lado, esta auséncia de dados imediatos sobre as direcoes de trans-
porte de sedimentos em determinados campos de dunas é precisamente o pro-
blema que nos propomos resolver no inicio deste trabalho, e neste campo nao
se pode dizer que o sucesso seja estrondoso. No caso do campo de dunas de
Aonia, que é o verdadeiro teste deste método, uma vez que &€ um campo de
dunas diferente daqueles onde foram treinadas as redes neuronais, os resulta-
dos néo foram os melhores, apresentando uma tendéncia Norte-Sul quando a
interpretacdo visual das frentes de avalanche das dunas ndo sugeriria esta di-
recao. Estes resultados sugerem que serd necessario treinar as redes neuronais
com mais campos de dunas, que apresentem diferentes direcdes preferenciais de
transporte de sedimentos, de forma a possibilitar uma previsao mais certeira das
direcoes de transporte. Alternativamente, pode ser necessaria a criacdo de uma
rede neuronal especifica para cada campo de dunas individual, onde sao levados
em conta os enviesamentos naturais do vento nesse mesmo campo, evitando as-
sim erros que surgem quando se passa de um dado campo de dunas para outro.
Esta altima alternativa é obviamente a que colocara mais obstaculos & aplicagao
deste tipo de métodos a uma escala global, no entanto, mesmo esta abordagem
serd mais objetiva e implicard menos trabalho que a classica cartografia manual
das dunas marcianas.

5.2.2 MGDDD e as Redes Neuronais

Como se pode ver na se¢ao existem aspetos da base de dados global das
dunas marcianas que podem ser melhoradas. Com novas imagens, mosaicos bem
feitos dos campos de dunas, e uma utilizacdo de ferramentas informéticas para
ajudar a interpretacdo humana, podem ser construidas novas bases de dados,
mais completas e precisas, sobre os campos de dunas do planeta. Este método,
utilizando as redes neuronais, pode ajudar a la chegar, mas é preciso ainda muito
trabalho para ultrapassar algumas das limita¢des apontadas, e que se centram
na passagem das interpretacoes humanas para uma interpretacao mecanica e
automatizada, com elevada precisao, das direcoes de transporte dos campos
de dunas. Ainda assim, os nossos resultados, se aplicados a nivel global em
Marte, poderiam melhorar a qualidade dos dados existentes na base de dados
existente, uma vez que as informacdes disponiveis em termos de direcoes de
transporte sao vagas e, em certos casos, contraditérias. Uma aplicagao cuidada
das redes neuronais em cada um dos campos de dunas do planeta seria um
método capaz de dar uma nova perspetiva sobre o tema, e simultaneamente
capaz de nos fazer compreender melhor a histéria eblica de Marte, ao mesmo
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tempo que nos fornece pistas com mais detalhe sobre os padroes de circulagdo
atmosférica a uma escala global.

5.3 Trabalhos futuros

O método apresentado, como se pode ver na segao [£.2.3] pode melhorar certos
aspetos da base de dados atual das dunas marcianas, fornecendo dados referen-
tes as frentes de avalanche e direcoes de transporte que de outra maneira nao
estariam disponiveis para a comunidade cientifica. As redes neuronais surgem
naturalmente como uma ferramenta capaz de prever as diregoes indicadas por
um input, e, até certo ponto, com capacidades de generalizacao e aplicacao a
areas nao treinadas.

Uma das mudancas possiveis numa futura aplicacao do programa a outros
campos de dunas, passaré pela integragao de parametros topograficos na infor-
macao disponivel como input das redes neuronais. O motivo desta sugestao foi
a apreciacao, depois de estudadas as dire¢oes de transporte de sedimentos e das
dunas nas diferentes areas, da influéncia que este fator tem, tantas vezes, na
direcdo de transporte dos sedimentos. A integracdo deste tipo de informacido
localmente nos pontos de amostragem das redes neuronais poderd, portanto,
resultar numa maior precisao dos resultados.

Seria também tutil melhorar os mosaicos desenvolvidos neste trabalho. Cobrir
os espacos em branco, devido & falta de imagens do planeta, e melhorar as
diferencas entre imagens de modo a diminuir os problemas de transi¢oes bruscas
poderiam ser passos importantes de modo a melhorar os dados disponiveis e
possiveis de calcular sobre os campos de dunas. Quanto melhores e mais precisos
os dados dos campos de dunas, melhores resultados se podem obter.

Outra ideia que surgiu no desenvolvimento deste trabalho foi a necessidade
de melhorar as simulagoes atuais sobre a direcao de transporte de sedimentos
no planeta, nomeadamente as do MRAMS. Muitas das dire¢es de transporte
dos sedimentos previstas por este modelo nao estao de acordo com as diregoes
inferidas através das dunas, e em alguns casos estdo simplesmente erradas. E
entendido o facto de que estes dados nao pretendem simular as dire¢oes de trans-
porte de sedimentos, trata-se apenas de um modelo de circulagao atmosférica,
no entanto a analise das estruturas sedimentares edlicas é até ao momento a
unica forma de aferir a validade destes modelos.

Existem também diversos outros tipos de andlise de dados e de reconheci-
mentos de padroes. Um estudo futuro no tema poderia, com os mesmos dados,
explorar novas técnicas e métodos para classificar os tipos de dunas ou prever
as diregoes de transporte de sedimentos. Aqueles explicados e utilizados aqui
podem servir apenas como exemplo ou inspiragao a outros tipos de analise, com
mais e melhores resultados.

Uma possibilidade que surgiu também no desenvolvimento deste trabalho
esta relacionada com a sua aplicabilidade no planeta Terra e noutros planetas
onde existam dados sobre os campos dunares e sobre os padroes das diregcoes de
transporte dos sedimentos. A vantagem dos dados terrestres seria a possibili-
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dade interessante de recolha direta de dados sobre as direcoes de transporte dos
sedimentos, sem ser necessaria a utilizacao de dados provenientes de simulagoes
imperfeitas e, por vezes, defeituosas, como é o caso do MRAMS. Infelizmente,
os dados visuais do terreno terrestre nao se encontram tao bem distribuidos
e disponiveis como os marcianos, sendo necessario, na maior parte dos casos,
pagar para obter os mesmos. Desta forma, a aplicacdo ao caso terrestre tera de
ser adiada.

Quanto ao clustering como método de classificagao de dunas, a sua utilizacao
e capacidades serao sempre limitadas pela qualidade de informacao disponivel
sobre um determinado campo de dunas, mas surge também como um apoio ou
complemento & interpretacdo humana na diferenciacao rapida de diferentes areas
de dunas. Os seus limites principais estdo no namero de clusters/tipos de dunas
que é capaz de diferenciar, mas dentro desse limite pode obter resultados até
interessantes. Mais testes com novos tipos de clustering e testes noutras areas
sao necessarios para se poder desenvolver este método como uma ferramenta
capaz de classificar rapida e eficazmente grandes campos de dunas do planeta.



Capitulo 6

Apéndices e Referéncias

6.1 Algoritmos e métodos de analise de dados
utilizados - Clustering e Redes Neuronais

6.1.1 Redes Neuronais - o que sao e como funcionam

Uma rede neuronal (Haykin| (1994)) é um paradigma de processamento de in-
formacao inspirado pela maneira como os sistemas nervosos bioldgicos, tal como
0 nosso cérebro, processam a informagao. O elemento chave deste paradigma é
a estrutura dos sistemas de processamento da informacdo. As redes neuronais
sdo compostas por um grande nimero de elementos de processamento interco-
nectados (neurénios) que trabalham em conjunto para resolver um determinado
problema. As redes neuronais, tal como as pessoas, aprendem por exemplo.
Para configurar uma rede neuronal para uma determinada aplicagao, tal como
reconhecimento de padroes ou classificacao de dados, é utilizado um processo
de aprendizagem, similar aos ajustamentos sindpticos existentes nos processos
de aprendizagem nos sistemas biologicos. As redes neuronais, com a sua capa-
cidade notavel de decifrar significado em dados complicados ou pouco precisos,
podem ser usadas para encontrar padroes ou tendéncias em conjuntos de dados
que sao demasiado complexos para serem detetados por humanos ou por outras
técnicas computacionais.

Apesar das redes neuronais parecerem ser um desenvolvimento recente da
tecnologia, na realidade sao mais antigas que o computador, sendo produzidos
pela primeira vez em 1943, pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo 16gico
Walter Pitts. Infelizmente, a tecnologia disponivel na altura nao lhes possibilitou
muito desenvolvimento. Em 1969 foi publicado um livro por Minky e Papert,
onde era resumido o sentimento geral de frustracdo de muitos investigadores
em relacao as redes neuronais. Desde entao, com o aumento da velocidade
de processamento nos computadores, foi aumentando a popularidade das redes
neuronais, e sdo agora usadas em muitos campos e com diversos fins.

As redes neuronais utilizam uma abordagem diferente da dos computadores
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convencionais no que toca & resolucao de problemas. Um computador con-
vencional utiliza uma abordagem algoritmica, isto é, o computador segue um
conjunto detalhado de instrucoes de forma a conseguir resolver um dado pro-
blema. A menos que conhega os passos especificos a seguir, o computador nao
vai ser capaz de resolver o problema. Isto significa que a capacidade de resolucio
de problemas de um computador convencional esta limitada a problemas que
ja compreendemos e somos capazes de resolver. Desta forma, um computador
capaz de resolver problemas que nao sabemos como resolver serd, com certeza,
um computador muito mais tutil.

Por outro lado, as redes neuronais processam informacao de uma maneira
similar & de um cérebro humano. Isto significa que a rede é composta por um
grande ntimero de elementos de processamento altamente conectados, que vao
trabalhar em paralelo para resolver um determinado problema. As redes neu-
ronais aprendem por exemplo, nao podendo ser programadas especificamente
para resolverem uma tarefa especifica. Os exemplos devem ser cuidadosamente
escolhidos, de forma a evitar perdas de tempo precioso, ou prevenir funciona-
mentos incorretos da rede. A desvantagem esta no facto de que, uma vez que a
rede aprende a resolver o problema ’sozinha’, a operacao pode ser imprevisivel,
e gerar resultados diferentes em cada treino.

Assim, as redes neuronais e os computadores algoritmicos convencionais nao
estdo em oposicdo, mas sim complementam-se mutuamente. Existem tarefas
mais apropriadas para cada um dos métodos, e podem ser ambos uteis nos seus
proprios dominios. Além disso, um grande nimero de tarefas necessita a combi-
nagdo das duas abordagens (tal como um computador convencional é utilizado,
por exemplo, para supervisionar uma rede neuronal) de forma a conseguir uma
operacao com a eficiéncia maxima.

As redes neuronais sdo normalmente descritas como 'nao-paramétricas’, isto
é, a utilizagdo de uma rede neuronal ndo necessita de qualquer informacgao so-
bre a distribuigio estatistica dos dados subjacentes (Tso| (2001)). A qualidade
da performance de uma rede neuronal depende significativamente da qualidade
do seu treino, e nao da qualidade dos fatores assumidos sobre a distribuicao
estatistica dos dados. Durante a fase de treino, a rede neuronal vai ’aprender’
regularidades existentes nos dados de treino e, baseado nesses padroes, cons-
truir regras que possa estender para o resto dos dados desconhecidos. Esta é
a habilidade que define uma rede neuronal. Contudo, o utilizador tem de de-
finir a arquitetura da rede, o nimero de neurénios que esta contém, o tipo de
treino a utilizar, e a capacidade de aprendizagem, que vao afetar o tempo de
treino, a performance, e a velocidade de convergéncia de uma determinada rede
neuronal. Nao existem regras definidas para ajudar na criagdo de uma rede neu-
ronal, apenas alguns 'guias’ que podem ajudar os utilizadores na sua escolha de
parametros na rede neuronal.

Neste trabalho em particular, as redes neuronais vao ser usadas para prever
as diregoes de transporte de sedimentos em vérios campos de dunas do planeta
Marte. Em concreto, elas vao utilizar os neuronios para chegar do input (con-
junto de atributos e caracteristicas regionais do campo de dunas) para chegar
a um output (conjunto de valores sobre as diregOes e varilncias de transporte
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Figura 6.1: Um esquema simples de uma rede neuronal ’Multilayer
perceptron’, mostrando os neurénios de input, escondidos e de out-
put. O numero dos neurbénios é uma das varidveis a modificar na ar-
quitetura da rede. Neste caso, temos 3 camadas, com 4 neurdnios
de input, 5 escondidos e 1 de output, respetivamente. Imagem reti-
rada de http://www.codeproject.com/Articles /175777 /Financial-predictor-via-
neural-network.

de sedimentos em determinada area). Mais detalhes serdo fornecidos na segéo
onde sera analisado o trabalho desenvolvido com as redes neuronais nesta
tese.

6.1.1.1 Meétodo de Back-propagation

O’ Multilayer perceptron’ usando algoritmos de aprendizagem com back-propagation
¢ um dos modelos de redes neuronais mais utilizados. Na imagem temos o
aspeto da arquitetura tipica deste tipo de rede neuronal. Do lado esquerdo te-
mos a camada de input, que contém o conjunto de neurénios capaz de receber
impulsos do exterior (na forma de parametros de caracterizacio de campos de
dunas, neste caso, por exemplo). Esta camada de neurénios nio efetua qualquer
tipo de computacoes, ao contrario dos elementos das outras duas camadas. A
camada central é a camada escondida (pode haver mais do que uma camada
escondida nos tipos mais complexos de redes neuronais, mas neste caso vamos
cingir o nosso estudo a uma rede neuronal com apenas uma camada escondida,
uma vez que é esse tipo de rede neuronal que vamos utilizar como base no nosso
algoritmo. Camadas escondidas suplementares fazem, de certa forma, um tra-
balho idéntico ao de uma tnica camada), e a camada da direita é a camada
de output, que produz os resultados do processamento efetuado na camada do
meio. Nao existem interacoes entre neurénios da mesma camada, mas todos os
neurénios de uma dada camada estao completamente ligados a todos os neurs-
nios das camadas adjacentes. Estas conexoes terao diferentes pesos numéricos,
ajustados durante a fase de aprendizagem. O valor tomado por cada neurénio
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é denominado a sua ’atividade’.

O algoritmo de back-propagation é o mais comum no que toca a atualizar as
atividades neuronais e os pesos da interconectividade numa dada rede neuro-
nal *multilayer perceptron’. A back-propagation involve dois passos principais,
a propagacao para a frente e para tras, de forma a atingir o seu objetivo de
modificar o estado neural. Inicialmente, o conjunto completo de dados a ana-
lisar é dividido em dois subconjuntos, agora denominados de "Treino’ e 'Teste’,
sendo o conjunto de treino maior do que o de teste. O conjunto de treino servird
para condicionar a rede neuronal, enquanto que o conjunto de teste servird como
grupo de controlo. Durante o treino, cada amostra (por exemplo, um dado pixel
no campo de dunas e os parametros que lhe estdo associados) é alimentada na
camada de input, e as atividades dos neurénios sao sequencialmente atualizadas
entre as camadas de input e de output através de uma funcao de mapping. As-
sim que as passagens para a frente estdo completas, as atividades dos neurénios
de output sao comparadas com as suas atividades esperadas, de acordo com os
valores de output calibrados. A nao ser em circunstancias muito peculiares, os
resultados do output da rede neuronal vao diferir em certa medida dos resulta-
dos expectados & partida. Estas diferencas sao denominadas o ’erro da rede’ e
este é entao novamente distribuido para as camadas anteriores através da rede,
modificando os pesos relativos de cada neurénio. No fim de cada iteracdo de
aprendizagem da rede, esta sera aplicada ao conjunto de teste, de forma a verifi-
car a qualidade da aprendizagem da mesma, e a confirmar que a rede nao esta a
ficar ’viciada’ no conjunto de treino. Estas passagens dos erros e dos resultados
para trés e para diante continua até & rede neuronal ter ’aprendido’ todas as
caracteristicas das classes de input e output, ou o utilizador achar que o erro da
rede ja esté suficientemente reduzido. O momento de paragem deve, também,
ser escolhido cuidadosamente, uma vez que treinos a mais podem diminuir os
erros no conjunto de dados de treino mas aumenta-los nos conjuntos de testes.
Este processo é denominado o ’treino da rede neuronal’.

Durante o processo de propagacgdo para a frente, as atividades dos neuré-
nios sao atualizadas sequencialmente camada a camada, entre as camadas de
input e output, de modo a gerar um output na forma de ativagoes dos neurénios
da camada de output. Se z; denominar o input total recebido pelo neurénio
J, este serd igual a algo do género: z; = ) . a;wj;, onde a; é a atividade do
neurénio 7 e wj; é o peso da conecao entre os neurénios ¢ e j. Depois do valor
de z; ser calculado é convertido num valor de output (para transmissdo para
a camada seguinte se o neur6nio estiver numa camada intermédia) utilizando
uma, fungao mapping. O método de funcao de mapping utilizado neste caso é
a funcgao de sigmoide, uma das fungoes mais utilizadas neste tipo de rede neu-
ronal. A sigmoide é uma fun¢do monotonamente crescente nao-linear, definida
pela expressdo:a; = f(x;) = ﬁ, onde T é um paradmetro chamado ’Tem-

exp(h)
peratura’, e que torna a curvatura da sigmoide mais abrupta (7" > 1) ou mais
gradual (T' < 1). No nosso caso, o pardmetro vai estar definido para o valor
T = 1, um valor central e padrao, uma vez que nao nos interessa alterar esse
tipo de propriedades das redes neuronais, e o programa utilizado nao permite
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um acesso facil a esses parametros.

Depois de computada a atividade de cada neurénio duma dada camada, é
efetuado um processo semelhante na camada adjacente. De realcar que a camada
de input &€ um caso & parte, uma vez que os neurénios nesta camada tomam os
valores fornecidos pela amostra de treino. Para os nodos da camada de treino,
a atividade do neuronio j é diretamente definida como a componente j do vetor
com o padrao de input. No caso da back-propagation, os pesos inter-neuronais
sao modificados comecando da camada de output e movendo-se na dire¢ao da
camada de input (da direita para a esquerda, segundo o esquema da imagem
. O objetivo da atualizagao dos pesos é a reducao dos erros de identificacao
da rede (definidos acima como a diferenca entre o output obtido pela rede e o
output esperado). Para tal, é aplicado o critério de menor erro quadrado médio,
definido pela expressao: E(w) = %Z]‘,k (ajx — oj,k)Q, onde w é um conjunto
dos pesos da rede, a; ¢ o neurénio j na camada de output obtido pelo valor
k na amostra de input, e 0, € o valor esperado no neurénio j na camada de
output para a amostra de input k. O objetivo da nossa rede neuronal passa,
obviamente, pela iteracdo dos processos de treino de modo a obter um valor
minimo para o parametro FE(w).

6.1.2 Clustering - O que é e como funciona

Para além da utilizagao das redes neuronais como método para prever as diregoes
de transporte de sedimentos numa dada regiao a partir da forma das dunas e
das diregoes das faces de deslizamento, este trabalho tinha também como um
objetivo a classificagdo automatizada das dunas em diferentes categorias. Para
tal, foram utilizadas ferramentas de clustering. O seu modo de funcionamento
e as suas caracteristicas encontram-se explicadas abaixo.

Os avancos na tecnologia em termos de detecdo e armazenamento de dados, e
um crescimento dramético em aplicagoes como as pesquisas na Internet, imagens
digitais e vigilancia de video, criaram grupos enormes de dados, com multiplas
dimensoes. A maior parte destes dados estdo gravados digitalmente em meios
eletronicos, oferecendo um enorme potencial para o desenvolvimento de anéalises
de dados automatizadas, bem como classificacdo e pesquisa. Além do aumento
da quantidade de dados, a variedade destes dados (texto, imagens, video, etc.)
também tem aumentado. Muitos destes dados estao soltos, sem uma estrutura
que os organize. Desta forma, a criagdo de uma ferramenta ou algoritmo capaz
de classificar os dados automaticamente torna-se um imperativo.

A distribui¢ao da informagao em grupos é uma ferramenta essencial da com-
preensdo e da aprendizagem, bem como uma etapa fundamental para organizar
os dados obtidos. Por exemplo, um método comum de classificacao cientifica in-
volve a distribuicao de organismos segundo uma distribuicao hierarquica e légica
(Dominio, Reino, Filo, Classe, Ordem, etc.). A andlise com clusters é o estudo
formal dos métodos e algoritmos para agrupar objetos segundo determinadas
caracteristicas ou semelhancas (Jain| (2010)). A anéalise com clusters nao uti-
liza etiquetas de categoria que identificam os objetos com observagoes a priori,
isto &, etiquetas de classe. A auséncia de categorias da informacao distingue o



80 CAPITULO 6. APENDICES E REFERENCIAS

clustering de dados (aprendizagem ndo-supervisionada) de classificagdo ou ana-
lise discriminatoria (aprendizagem supervisionada). Nesse aspeto, o clustering
é similar as redes neuronais, no sentido em que o algoritmo consiste nas infor-
magoes sobre como construir um método de classificacao, nao nas classificagoes
em si. O objetivo do clustering é de encontrar padrdes e estruturas nos dados,
e é portanto exploratorio na sua natureza. O clustering e a anéalise com clusters
tem uma rica e longa histéria em diversos campos de estudo cientifico. Um dos
mais populares, e aquele que vai ser analisado com mais pormenor nesta secao,
dos métodos de clustering, € o método K-Means. Publicado inicialmente em
1955 ), é o melhor exemplo de algoritmos de clustering, e € também
um dos mais simples e faceis de aplicar. Apesar do facto de ter sido proposto ha
mais de 50 anos, e milhares de algoritmos de clustering terem sido construidos
e publicados desde entdo, o método K-Means é ainda bastante utilizado. Isto
demonstra a dificuldade em desenvolver um algoritmo de propoésito geral e os
problemas que apresenta o clustering.

Figura 6.2: Imagem representativa de um K-means clustering num conjunto
de pontos. Cada cor representa um grupo dentro do conjunto de pontos. Os
'+’ no centro de cada grupo indicam o ponto representativo de cada grupo
individual. Imagem retirada de http://www.mathworks.com/matlabcentral/
fileexchange/screenshots/2240/original. jpg.

O clustering funciona agrupando os dados disponiveis segundo caracteris-
ticas semelhantes. O objetivo é sempre o de descobrir os grupos naturais de
um conjunto de padroes, pontos ou objetos. Esta classificacdo é estatistica
na sua natureza e involve comparagoes quantitativas de multiplas caracteristi-

cas. Na imagem [6.2] podemos ver o exemplo de um clustering aplicado numa
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imagem, e os grupos dela resultantes. Uma defini¢do operacional de clustering
pode ser explicitada da seguinte forma: Dada uma representacao de n objetos,
encontram-se K grupos baseados numa medida de semelhanca entre os objetos,
de tal forma que a semelhanca entre objetos do mesmo grupo seja elevada, e as
diferencas entre objetos de grupos diferentes seja elevada. Mas, qual é a defini-
¢ao, neste caso, de semelhanca? O que é um cluster? Os clusters podem diferir
entre si em densidade, forma e tamanho. O objetivo de um algoritmo de cluste-
ring passa também pela descoberta do melhor nimero e tamanho dos clusters
presentes num conjunto de objetos. O cluster ideal pode ser definido como um
conjunto de pontos que é compacto e isolado. Na realidade, o cluster é uma
identidade subjetiva, e pode diferir de acordo com os objetivos ou pretensoes
do observador. Mas, apesar de o cérebro humano ser um excelente reconhece-
dor e organizador de clusters em uma, duas, ou mesmo trés dimensoes, serao
necessérios algoritmos para organizar dados com um ntmero de dimensoes mais
elevado. E esse desafio, bem como a determinacao de um numero desconhecido
de clusters para organizar um determinado conjunto de dados, que deu origem
aos inameros algoritmos de clustering que ja foram publicados e que continuam
a surgir, ano ap6s ano.

O clustering de dados tem sido utilizado com os trés objetivos abaixo em
mente:

e Estrutura subjacente: para ganhar conhecimento sobre os dados, gerar
hipéteses, detetar anomalias, e identificar caracteristicas salientes ou sub-
jacentes & estrutura dos dados

e Classificacdo natural: para identificar o grau de semelhanca entre dois
objetos, por exemplo

e Compressao: como um método para organizar os dados e os sumariar
segundo os protétipos de cluster gerados.

Por exemplo, a organizacao de dados por classes ¢ utilizada de forma a reconhe-
cer caracteres em letra escrita. Diferentes utilizadores podem utilizar diferentes
métodos para escrever o mesmo digito ou letra, pelo que utilizar o clustering
para classificar esses métodos pode ser util de forma a reconhecer a letra escrita
pelo utilizador. Em vez de utilizar um tnico modelo para cada caracter, multi-
plos modelos baseados no nimero de subclasses existentes podem ser utilizados
de forma a aumentar a eficicia do reconhecimento.

No nosso caso em particular, o clustering é utilizado como um método para
reproduzir a tradicional anélise e classificacio manual dos campos de dunas.
A analise por clusters poderia reproduzir essa classificacdo de uma maneira
automética e objetiva, aumentando a velocidade e a eficiéncia de estudos que
dependem da anélise dos campos de dunas. Uma aplicacao de clustering nesse
campo poderia servir como uma ferramenta 1util e preciosa nesse aspeto.
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6.1.2.1 Algoritmo K-Means

Deixemos X = {x;},i = 1,...,n ser o conjunto de n pontos d-dimensionais
que queremos agrupar num conjunto de K clusters, C = {cx},k = 1,..., K.
O algoritmo K-means encontra uma particdo tal que o erro quadrado entre a
média empirica de um cluster e os pontos desse mesmo cluster serd minimizada.
Deixemos ogser a média dum dado cluster c¢;. O quadrado do erro entre o ponto
oxe os pontos nesse cluster cyé definido como: J(cx) =3, ¢, [li — ail>. O
objetivo de um algoritmo K-means €, portanto, a minimizacdo da soma deste
erro ao longo de todos os K clusters:

J(C) = Yty X oy i — o2

Somatoério de todos os erros ao longo dos diversos clusters

E sabido que a minimizacdo desta fungdo é um problema NP (mesmo para
K=2) (Drineas et al.[(2004))), ou seja, o tempo de computagdo do problema varia
exponencialmente com o nimero de pontos a analisar . Logo, o algoritmo K-
means pode apenas convergir para um minimo local (apesar de poder convergir
para um minimo global, se os clusters estiverem suficientemente bem separados).
Ou seja, se aplicado repetidas vezes a um mesmo conjunto de dados, o algoritmo
de clustering pode encontrar diferentes clusters. O algoritmo comeca com uma
particao inicial escolhida aleatoriamente com K clusters e depois vai atribuir
padroes a esses clusters de forma a diminuir o valor J(C) calculado na equagao
Uma vez que o erro diminui sempre com um aumento do nimero de
clusters K (com o valor J(C) = 0 quando K = n), isto significa que o valor
pode ser minimizado apenas para um namero fixo de clusters. Desta forma, os
principais passos do algoritmo K-Means sao os seguintes:

1. Selecionar uma parti¢do inicial com K clusters; repetir passos 2-3 até a
particao dos objetos pelos clusters estabilizar

2. Gerar uma nova particdo atribuindo a cada padrdao o centro de cluster
mais proximo

3. Computar novos centros de cluster

Este algoritmo K-means necessita de 3 parametros especificados pelo utilizador,
que vao ajudar a definir a atribuicao dos clusters pelos dados. Estes parametros
sao o numero de clusters K, as coordenadas iniciais de cada cluster, e a métrica
da distancia. De entre estes 3 parametros, o mais importante e mais critico para
o algoritmo é a escolha do valor K. Embora nao exista um critério matematico
perfeito para esta escolha, existe sim um conjunto de guias para a escolha deste
valor K. Tipicamente, corre-se o algoritmo para diferentes valores de K e o
utilizador terd de escolher qual particio é melhor ou mais adequada para o
objetivo pretendido. Além disso, diferentes inicializacoes dos clusters podem
significar resultados finais completamente distintos, uma vez que o algoritmo
apenas converge para os minimos locais do padrao de dados, nao garantindo
a obtencao dum minimo absoluto. Uma maneira de ultrapassar este problema
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podera ser correndo o algoritmo multiplas vezes para o mesmo conjunto de
dados, e escolhendo a parti¢io com o menor valor J(C').

Os algoritmos K-Means sdo tipicamente utilizados com a métrica Euclidiana
para calcular as distancias entre pontos e o centro dos clusters correspondentes.
Consequentemente, o algoritmo costuma encontrar clusters com forma esférica
nos dados. Contudo, existem outros métodos para medir a distancia que podem
ser utilizados, detetando clusters hiper-elipsoidais, ou outro tipo de agrupa-
mento dos dados, mas esses casos nao vao ser explorados nesta utilizacao, uma
vez que nos vamos cingir & métrica euclidiana.

O algoritmo K-means permite ainda, devido & maneira como é calculado, a
computacao da distancia de cada ponto ao centro do cluster. Isto permite uma
medida extra da ’pertenca’ de cada ponto ao cluster, possibilitando a distin¢ao
entre um ponto préximo do cluster de um ponto que pertence & mesma classe,
mas que esta mais distante. Com essa medida, podemos fazer uma classificagao
mais subtil entre os diversos clusters existentes no conjunto de dados, tendo
uma classificagao gradual dos pontos a analisar.

Para este trabalho em concreto, foi utilizada a variante ’Mini Batch K-
Means’ do algoritmo K-Means. Esta variante estd disponivel no software skle-
arn (Pedregosa et al. (2011)), que foi utilizado nos testes de clustering. Esta
variante do algoritmo utiliza mini-batches, ou seja, subconjuntos dos dados de
input, escolhidos aleatoriamente em cada iteracdo do treino. Isto é feito de
forma a diminuir o tempo de computacdo, mantendo como objetivo a minimi-
zacdo do erro J(C). Estas mini-batches reduzem significativamente o tempo de
computacao, produzindo resultados que sao apenas ligeiramente piores do que
no algoritmo padrao.

Para avaliar se um algoritmo de clustering é preciso, foi aplicada uma equa-
¢ao. Tomando os valores dos pontos avaliados corretamente, podemos obter
uma medida da precisdo do método de classificacdo do conjunto. Para tal, va-
mos utilizar o coeficiente kappa (Cohen| (1960)). Este coeficiente tem em conta
todas as informacoOes na matriz de confusao criada, comparando os resultados
do clustering com uma classificacdo manual dos dados, de forma a ter em conta
a possibilidade de uma classificacao aleatéria dos pontos. O coeficiente kappa é
definido como:

b N @) (@ie 24i)
N2> (i wys)

Nesta equacao, k € o coeficiente kappa estimado, r € o nimero de linhas e colunas
na matriz de confusado, z;; é a entrada com as coordenadas (,¢) da matriz, ;e
Z4; sA0 os totais parciais da fila i e da coluna j, respetivamente, e N é o nimero

total de observagoes.

6.2 Programa criado - Esquema geral e estrutura

Para ajudar a perceber e entender o programa desenvolvido no decorrer desta
tese, foi criado um esquema geral com a sua estrutura. Nos capitulos e se-
¢oOes anteriores 0s passos estao explicados, mas uma sintese deste género auxilia
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a compreensao do método desenvolvido. A linguagem utilizada foi sempre o
Python, com o auxilio do software ArcGIS.

Na figura estd esquematizado o programa escrito e desenvolvido, deta-
lhando exatamente o que foi criado de raiz e o que foi aproveitado e auxiliado
pelo Dr. David A. Vaz, assim como a posi¢ao onde se encontram os dados ex-
ternos (imagens marcianas, MRAMS e MGDDD) utilizados na obtencao e ava-
liagao de resultados. Encontra-se detalhado o paralelismo entre os dois métodos
(Redes Neuronais e Clustering), assim como os métodos indiretos de obtengéo
das direcoes de transporte de sedimentos (a partir de dados da imagem). No
esquema podemos ainda verificar a ordem de processamento das imagens e das
dunas, para referéncia futura, e a origem dos paradmetros de processamento das
linhas (a partir de programas desenvolvidos previamente pelo Dr. David A.
Vaz).
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