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Resumo: O movimento regular da maré é constantemente influenciado, a um menor ou maior grau, por
efeitos meteorologicos. Em certas regides do globo, inundagdes costeiras intensas podem ocorrer
quando hé a coincidéncia de fendémenos meteoroldgicos extremos, como tempestades tropicais ou
tufdes, com alturas de maré astrondmica elevada. As condi¢des meteoroldgicas sdo a principal causa
das diferencas entre alturas de maré previstas e observadas, fazendo-se notar com maior intensidade nos
periodos de Inverno. Este trabalho tem por objetivo apresentar uma revisdo das principais metodologias
de modelagdo e previsdo de marés que provaram ser bem-sucedidas numa variedade de circunstancias.
Esses métodos incluem técnicas padrdo de filtragem, como por exemplo filtros de Kalman, redes
neuronais artificiais e métodos de analise por wavelets. Os métodos classicos e os mais recentes foram
revistos de forma sistematica e consistente, apresentando vantagens e desvantagens.
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1. INTRODUCAO

Nos oceanos a maré traduz-se no movimento vertical
da subida e descida da superficie livre e no
escoamento horizontal das correntes devidas a
atragdo exercida, principalmente, pelo Sol e pela Lua
sobre a Terra. A maioria dos lugares sofre duas marés
altas e duas marés baixas em cada dia (maré
semidiurna). Os tempos ¢ a amplitude das marés sdo
influenciados pelo alinhamento do Sol e da Lua, pelo
padrdo de marés no oceano profundo e pela forma do
litoral e batimetria perto da costa.

Os métodos convencionais de previsdo de marés sdo
baseados em analises harmonicas usando o método
dos minimos quadrados para determinar o0s
parametros harmonicos. Os movimentos relativos da
Terra, Lua e Sol provocam um numero elevado de
forcas periddicas geradoras de maré. As variagdes da
altura de agua associadas podem ser representadas
pela soma de um numero finito de termos harmonicos
aos quais se da o nome de constituintes harmonicas
(CH) da maré. As CH ndo dependem do tempo e,
sendo tipicas de cada porto, constituem a base
fundamental para a caracterizagdo da maré num dado
local sendo que delas depende a boa qualidade das
previsdes. Da-se o nome de analise harmonica ao
processo matematico através do qual a maré
observada num dado local é separada em constituintes
harmonicas simples. A sua finalidade ¢ determinar a
amplitude H (em metros) e a fase g (em graus) das
diferentes constituintes harmoénicas da maré, a partir
da série de alturas de maré registadas. Na pratica, as
CH véo ser calculadas como sendo os parametros da
formula harmonica que melhor se ajusta a série
temporal para cada porto. A importancia da féormula
harmonica deve-se a sua universalidade, ou seja,
serve para qualquer tipo de maré. A previsao de maré
faz-se igualmente recorrendo a féormula harmonica,
sendo usado o nivel médio adotado no lugar AO. O

programa de previsdo utilizado no Instituto
Hidrografico utiliza 62 constituintes da maré
astronomica. Devido a obras portuarias ¢ fendmenos
como a erosdo e 0s assoreamentos, as caracteristicas
da maré num dado local sofrem atualizag¢des ao longo
do tempo, pelo que ¢ de extrema importancia a
renovacdo frequente das CH (Pugh, 1987). Além
disso, os métodos harmonicos tradicionais dependem
de modelos baseados na analise de componentes
astrondomicas ¢ podem ser inadequados quando a
contribui¢do de componentes ndo-astronémicos,
como o clima, ¢ significativa. Outras abordagens
alternativas foram desenvolvidas na literatura para
lidar com essas situagdes e fornecer previsdes com a
precisao  desejada, respeitando também o
comprimento do registo de maré disponivel (Pugh,
1987).

2. DESCRICAO DOS MODELOS
2.1. Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ um eficiente filtro recursivo que
estima o estado de um sistema dindmico linear a partir
de uma série de medigoes ruidosas (Kalman, 1960).

A partir de valores iniciais, pode-se prever e ajustar
os estados (pardmetros que variam no tempo) do
modelo em cada nova medi¢do, obtendo-se a
estimativa do erro em cada atualizacdo. A sua
capacidade para incorporar os efeitos de erros € a sua
estrutura computacional fazem com que este filtro
tenha um amplo campo de aplica¢des, como visdo
computacional, navegacdo e posicionamento,
meteorologia, economia, processamento digital de
imagens, entre outros (Welch e Bishop, 2006). Em
alguns aspetos, o problema de previsdo do nivel do
mar ¢ um candidato ideal para a filtragem de Kalman.

A aplicacdo mais convencional deste filtro destina-se
ao problema geral de se estimar um vetor-estado de
um tempo discreto num processo explicado pela
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Equagao (1), que possui uma medi¢ao de acordo com
a Equagdo (2) (Welch e Bishop, 2006).

X = Axk_1 + Buk_l + Wi _1

(M
@

Nestas equagdes x, € xj_; representam os vetores de
estado a serem estimados, das épocas k e k — 1 (filtro
e previsdo) respetivamente; z, ¢ o vetor das
observagdes, equivalente ao tempo atual k; u,_, €0
vetor de variaveis controlo de entrada; wy_; € v
representam os ruidos de estado e de medida,
respetivamente, com  distribuicdo normal e
independentes; A ¢ a matriz de descri¢do do estado no
tempo anterior k — 1 para o estado atual k; B é a
matriz de demonstracdo do controlo da entrada ao
estado atual; e H é a matriz Jacobiana que descreve o
estado para a medida zj,.

Zy :ka+vk

Welch e Bishop (2006) explicam que o Filtro de
Kalman se divide em duas fases dentro da interagéo:
a fase da previsdo e a fase da corre¢do. Na primeira
fase, as equacles atualizam e projetam com
antecedéncia as estimativas da covariancia do erro do
estado atual, para obter as estimativas a priori para a
proxima etapa. A fase de correcdo melhora as
equagdes de atualizagdo da varidvel e incorporam
uma nova medida na estimativa a priori, para obter, a
posteriori, um valor melhorado. As equacdes (3) e (4)
compdoem a fase de previsdo, enquanto que as
equacodes (5), (6) e (7) representam a fase de correcao,
permitindo que o algoritmo do filtro se comporte
conforme apresentado na Figura 1.

X = Axp_q + Bug_4 3)
Py = AP,_1AT + BQBT 4
K, =P;HT(HP;HT + R)! 5)
X = X + Ky (2 — Hxy) (6)
Py = (I = KxH)Py (7

Nestas equagdes o sobrescrito representa o valor do
parametro previsto; P, ¢ a matriz de estimativa da
covariancia do erro do estado; Q ¢é a matriz de
covariancia do ruido do processo; R ¢ a matriz de
covariancia do ruido das medidas, que indica a
qualidade das observagdes; Kj, representa a matriz do
ganho de kalman para o vetor-estado; e I representa
uma matriz identidade do ganho igual ao numero de
parametros a estimar.

Os modelos do nivel do mar podem ser colocados na
forma de espaco de estado sob alguns pressupostos,
sendo a principal restri¢do a linearidade do modelo.

Um modelo adaptativo de previsdo de maré de
tempestade baseado no filtro de Kalman foi
desenvolvido e aplicado ao porto interno de Macau
(Mok et al 2016). O modelo foi testado com 40 casos
de maré de tempestade induzida por ciclones
tropicais. Previsdes de até 3 horas apresentaram bons
resultados. Contudo, quando o prazo de previsdo se
tornou mais longo para as 6 horas ¢ as 9 horas, a

precisdo do modelo diminuiu. Por conseguinte, o
presente modelo ¢é util para alguns casos, como por
exemplo, pequenas cidades como Macau, quando o
aviso de aviso de cheias com um prazo de 3 horas ¢
suficiente (Choi et al, 2000).

Fig. 1. Operagdo do filtro de Kalman (Welch e Bishop, 2006)
2.2. Transformada Wavelet

A transformada Wavelet ¢ uma ferramenta
matematica usada na analise de sinais. A
transformada wavelet decompde um sinal no nimero
de sub-sinais de diferentes bandas de frequéncia. As
técnicas de processamento de sinal anteriores, tais
como a transformada de Fourier (FT) e a
transformada de tempo curto de Fourier (STFT) tém
grandes desvantagens em termos de informacdo de
tempo e também em alta resolugdo. Na analise
wavelet, o uso de uma janela modulada totalmente
escalavel resolve os problemas acima mencionados.
Como na andlise wavelet, a janela ou wavelet mae ¢é
deslocada em todas as posigdes do sinal.
Consequentemente, ¢ possivel calcular o espectro em
cada posi¢do do sinal. Basicamente, existem dois
tipos de transformagdes wavelet: transformacio de
wavelet continua e transformacao wavelet discreta.

2.2.1.  Transformada de Wavelet Continua

A transformada continua de wavelets (CWT) ¢é
definida em termos de dilatagdes e transla¢des de uma
fung@o wavelet mae ¢ pode ser expressa como (Zhou,
2008; Kisi, 2009)

Wof(a,b) = lal [, F(OP () dt ®)

O sinal transformado é uma fung¢do de duas variaveis
a ¢ b, parametro de escala e de translagdo,
respetivamente, Y denota o complexo conjugado de
t, f(t) é o sinal de entrada, fungdo de transformago,
chamada de wavelet mie.

2.2.2.  Transformada de Wavelet Discreta (DWT)

Como CWT produz N? coeficientes de um conjunto
de dados de comprimento N, informacdes
desnecessarias  sdo  bloqueadas dentro  dos
coeficientes, o que pode ou ndo ser uma propriedade
desejavel (Rajaee et al., 2011). Considerando que ao
usar a DWT ¢ possivel superar a dificuldade acima
esta calcula coeficientes de wavelet em escalas
discretas e posigdes no tempo

Y (t) = =1 t—bgnagn
e )

)
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As grandezas m e n representam numeros inteiros
que controlam a dilatacdo e a translagdo wavelet,
respetivamente; b, > 0 ¢ o pardmetro de localizagao;
ay > 1 ¢ uma etapa de dilatagdo fixa especifica. As
escolhas apropriadas para a, e by dependem da
funcdo wavelet. A equagdo (9) pode ser escrita em
notagdo mais compacta

m
Yma(®) =272 (27"t —n) (10)
Para uma série temporal discreta x,, onde x; ocorre
em tempo discreto, a transformada wavelet diadica
torna-se

Wyn(t) = 272 SN2 — ) x, (an

onde W,,,, é o coeficiente wavelet para a wavelet
discreta de escala a = 2™ e localizagdo b = 2™n. A
equagdo acima considera uma série temporal finita, x,
comt=0,1,2,...,N-1eNéuma poténcia inteira
de 2 (N = 2M); n ¢ o parametro de translacio do
tempo. Os intervalos de m e n sdo dados,
respetivamente, por 0 <n <2M ™ —1e 1<m<
M.

A metodologia de andlise de marés baseada em
transformadas wavelet foi proposta, inicialmente, por
Flinchem e Jay (2000) e ¢ capaz de fornecer uma
analise linear consistente da variacdo da maré.

E uma técnica de processamento de sinal com a
capacidade de analisar a variabilidade de um sinal,
quer no dominio da frequéncia, quer do tempo e
permite detetar e analisar sinais ndo estacionarios.

Este método é adequado quando interagdes de maré
com topografia varidvel podem produzir grandes
ondas internas (nomeadamente em rios).

2.3. Redes Neuronais Artificiais

A rede neuronal artificial (RNA) é um método
baseado em dados com estrutura matematica flexivel
que possui um conjunto interconectado de elementos
ou nods de processamento simples, que emula a funcao
dos neurdnios no cérebro humano. Possui a
capacidade de representar o relacionamento nao-
linear complexo e arbitrario entre a entrada e a saida
de qualquer sistema. Matematicamente, uma RNA
pode ser tratada como aproximadores universais,
tendo a capacidade de aprender com exemplos sem a
necessidade de fisica explicita. Depois de selecionar
o tipo de rede e o algoritmo de treino, a rede é
inicialmente treinada mantendo o Erro Quadratico
Médio como um avaliador de desempenho para
otimizar os parametros como nimero neurdnios, taxa
de aprendizagem e coeficiente de impulso.

As Redes Neuronais Artificiais foram aplicadas pela
primeira vez a previsdo das marés usando dados das
marés diurnas e semidiurnas por Tsai e Lee (1999).

Lee (2004) aplicaram uma rede neuronal para prever
diferentes tipos de marés. No entanto, os seus

métodos dependem de pardmetros harmonicos e nao
podem prever o nivel de maré nao-astronomica.

Cox et al. (2002) e Lee (2006) abordaram a previsao
do nivel de maré incluindo componentes nao
astrondmicas.

Lee e Jeng (2002) desenvolveram um modelo
avangado de RNA para previsdo de marés usando um
registo de maré de curto prazo e considerando todas
as marés (diurnas, semidiurnas e mistas). Os dados
utilizados no estudo dizem respeito a trés portos de
Taiwan.

2.4. Wavelet-RNA combinado

Depois de dividir os dados no conjunto de treino e no
conjunto de teste, esses conjuntos de dados sdo entdo
alimentados para a transformagdo discreta de
wavelets como entradas para obter os coeficientes
DWT. Para realizar a analise de wavelets sdo
selecionadas as wavelets-mae. A fungdo da
transformagcdo de wavelets discreta serve para
discretizar os dados de altura da maré (Hs Data) ndo
estacionarios em sub-sinais estacionarios, com o
objetivo de separar as propriedades periddicas,
Depois de obter os coeficientes DWT, a tarefa
seguinte ¢ treinar a rede neuronal usando esses
coeficientes como entrada e alvo. Uma vez que a rede
¢ treinada neste padrdo, durante a simulacdo ou
estagio de teste, a rede fornece saida apenas como
coeficientes, mas ndo como Hs. Para obter os Hs, os
coeficientes de saida da RNA sdo reconstruidos
usando a fungdo wavelet inversa.

A Figura 2 ilustra o procedimento para o método
combinado Wavelet-RNA.

Training Phase Testing Phase

Training set
(70%)

Testing set
(30%)

DWT

Test I/P Cocff

(o

Method-1 ‘L Method-2 :]<
ANN ANN
Target INPUT Method-1 Method-2
cocf cocff

Net. Output Net. Output
Cocff Hs
Reconstruction to
et Hs

Fig. 2. Fluxograma do método combinado Wavelet-RNA
(Prahlada e Deka, 2015)

Method-1

/’ﬁcmod-:

ANN

ANN

Em Chen et al. (2007) ¢ apresentado um estudo,
aplicado aos portos de Taiwan, com a combinagdo
Wavelet-RNA. Foi desenvolvido um modelo de
previsio de marés com resultados bastante
satisfatorios, com séries de observagdes pequenas (3
meses, de janeiro a margo), tendo-se obtido previsdes
a longo prazo (5 anos).

3. COMPARACAO DOS MODELOS

As  principais
apresentados sdo:

caracteristicas dos  modelos
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Filtro de Kalman

e Aplica-se a séries temporais curtas;

e Adequado para situagdes de tempestade;

e Util para previsdes a curto prazo.

e Inadequado quando a série esta incompleta;

e S permite previsdes a curto prazo.
Transformada Wavelet

e Aplica-se a séries temporais curtas;

e Adequado para situagdes de descargas de
barragens;

e  Permite previsoes a curto e longo prazo;
e Adequado para séries incompletas;

e E um método robusto.

e Aplica-se a séries temporais curtas;
e Adequado para situagdes de tempestade;
e Permite previsdes a curto e longo prazo;
e Adequado para séries incompletas;
e Eum método robusto.

Wavelet+RNA
e Aplica-se a séries temporais muito curtas;
e Permite previsdes a curto ¢ longo prazo;
e E um método robusto.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo apresentar uma revisao
das principais metodologias de modelagdo e previsao
de marés que foram aplicadas numa variedade de
circunstancias.

O proximo passo sera aplicar as diferentes
metodologias as previsdes de marés na costa
portuguesa e avaliar a sua qualidade relativamente as
previsdes efetuadas pelo Instituto Hidrografico.
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