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Abstract

This study introduces an integrated framework for short-term hy-
drological forecasting and spatial flood risk mapping by coupling
Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks with the Height
Above the Nearest Drainage (HAND) topographic model. Focused
on the Tamanduatei River basin in Sao Paulo, Brazil—a critical fast-
response catchment—the methodology addresses the urgent need
for high-precision, low-latency alerts in densely urbanized areas. By
utilizing precipitation and stage height time series, the LSTM model
predicts river levels up to 60 minutes ahead, using 10-minute inter-
vals and a 6-hour antecedent window. Results indicate exceptional
predictive performance, yielding coefficients of determination (R?)
0f 0.9946, 0.9757, and 0.8956 for 10, 30, and 60-minute lead times, re-
spectively. Complementarily, the HAND model generates stratified
susceptibility maps to delineate inundation extents across various
river stages. These outputs provide interpretable, actionable visual-
izations that enhance preventive decision-making and emergency
response planning in vulnerable urban environments.
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1 INTRODUCAO

Inundacdes ocorrem quando rios ou outros corpos d’agua exce-
dem a capacidade de escoamento de seus leitos e extravasam suas
margens, geralmente em resposta ao aumento do volume trans-
portado [1]. Em regides urbanas, esses eventos tendem a produzir
impactos amplos e recorrentes, incluindo transtornos na mobili-
dade, perdas econdémicas e patrimoniais, danos a infraestrutura,
aumento da exposicdo a doencas e riscos adicionais a populacéo,
como acidentes associados a presenca de animais peconhentos [2].
A intensificagdo e a recorréncia de episodios de inundacdo decor-
rem, em grande medida, da combinacéo entre extremos hidrom-
eteoroldgicos e mudancas antropicas no uso e ocupacio do solo.
Processos como impermeabilizacdo excessiva, ocupagéo de areas
naturalmente suscetiveis e canaliza¢do de cursos d’agua alteram a
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drenagem natural, reduzem a infiltracio e retencio, e amplificam o
escoamento superficial, elevando a severidade das cheias durante
precipita¢des intensas [3].

Neste contexto, a previsdo de niveis fluviométricos constitui um
elemento central de sistemas de alerta precoce e estratégias de re-
ducédo de risco. Estimativas confiaveis com antecedéncia adequada
viabilizam a adoc¢do de medidas preventivas e a coordenacédo de
respostas por parte de gestores publicos e equipes de emergéncia,
contribuindo para reduzir impactos e apoiar a protecdo civil em
areas vulneraveis [4]. Entretanto, a previsdo operacional em bacias
urbanas permanece desafiadora devido a nio linearidade dos proces-
sos hidroldgicos, a variabilidade espaco-temporal da precipitacio e
a limitagdes de instrumentacéo e disponibilidade de dados [5-7].

Modelos orientados a dados tém ganhado relevancia por sua
capacidade de aprender relacdes complexas diretamente de séries
temporais observadas [6-8]. Entre eles, redes recorrentes do tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) destacam-se pela habilidade de
representar dependéncias temporais de curto e longo prazo, ap-
resentando desempenho consistente em tarefas de previsdo em
diferentes dominios [9]. Assim, ao explorar séries historicas prove-
nientes de pluvidémetros (precipitacio) e fluviémetros (nivel do rio),
as LSTM configuram uma alternativa promissora para estimativas
de curto prazo compativeis com as necessidades de monitoramento
e emissdo de alertas.

De forma complementar, mapas de suscetibilidade e risco sao
fundamentais para incorporar a dimensio espacial do problema,
permitindo identificar vulnerabilidades e apoiar acdes de planeja-
mento urbano e gestdo de emergéncias [10]. Nesse ambito, o mod-
elo Height Above the Nearest Drainage (HAND), desenvolvido no
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), utiliza a normal-
izacdo do Modelo Digital de Elevagdo (MDE) em relacio a rede de
drenagem para caracterizar quantitativamente a topo-hidrologia da
paisagem. Ao representar a altura relativa de cada ponto do terreno
em relacio ao canal de drenagem mais proximo, o HAND possibilita
delimitar areas potencialmente alagaveis e subsidiar classificacdes
de suscetibilidade com base em informacdo geomorfométrica [11].

Diante desse cenario, este trabalho propde uma metodologia
integrada que combina a previsdo de niveis fluviais por redes LSTM
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com o mapeamento espacial do risco de inundacio a partir de um
produto HAND previamente classificado. As previsdes de curto
prazo sio traduzidas em cenéarios de elevacdo do nivel d’agua
e acopladas as informagdes topograficas do HAND para gerar
classes espaciais de risco, visando produzir uma saida interpretavel
e acionavel para monitoramento, alerta e tomada de decisdo preven-
tiva. A abordagem é aplicada a bacia do Rio Tamanduatei, na Regido
Metropolitana de Sdo Paulo, utilizando dados observados de precip-
itacdo e nivel do rio para avaliacio do desempenho e demonstragéo
do potencial de uso em contextos urbanos vulneraveis.

2 REVISAO DA LITERATURA

A previsdo de inundacdes tem sido historicamente conduzida por
meio de modelos estatisticos e, sobretudo, por modelos hidrologi-
cos e hidrodindmicos de base fisica, que descrevem explicitamente
processos de geragdo de escoamento, propagacdo de vazdes e inter-
acdo com caracteristicas fisiograficas da bacia [5, 6]. Ferramentas
consolidadas, como o Soil and Water Assessment Tool (SWAT) [12]
e o Hydrologic Modeling System (HEC-HMS) [13], sdo empregadas
para simular o comportamento hidrolégico e estimar vazéo e niveis
d’agua a partir de variaveis como precipitagéo, solo, uso e ocupacio
do solo e topografia [5]. Embora representem processos hidroléogicos
e sejam adequadas para a simulacdo de cenarios, essas abordagens
frequentemente requerem calibracdo e validagio extensas, depen-
dem de multiplas fontes de dados hidrogeomorfoldgicos e podem
impor elevado custo computacional em aplica¢des operacionais, so-
bretudo quando empregadas em alta resolucio espacial e temporal
[6].

Nos ultimos anos, abordagens orientadas a dados tém ganhado
protagonismo na literatura como alternativa ou complemento aos
modelos fisicos, particularmente em contextos em que a complex-
idade dos processos, a ndo linearidade e a disponibilidade het-
erogénea de dados tornam desafiadora a modelagem baseada em
processos [6, 7]. Revisdes recentes apontam para um crescimento
do uso de modelos de aprendizado de maquina e aprendizado pro-
fundo na previsdo de cheias, destacando seu potencial para capturar
padrdes complexos em séries temporais hidrologicas e produzir pre-
visdes com baixo custo computacional no estagio de inferéncia
[6, 7]. Nesse cenario, redes recorrentes e variantes com mecanis-
mos de memoria tém sido exploradas por sua aptiddo em modelar
dependéncias temporais e efeitos de defasagem entre precipitacdo
e resposta hidrologica [6, 7, 9].

Em particular, redes Long Short-Term Memory (LSTM) tém se
mostrado eficazes em tarefas de previsdo hidrolégica por mitigar
limitagcdes de RNNs tradicionais e representar dependéncias de
curto e longo prazo em séries temporais [9, 14, 15]. Estudos aplica-
dos reportam bons resultados ao empregar arquiteturas recorrentes
(incluindo LSTM e GRU) para previsao de nivel d’dgua em cenarios
de alerta de inundagéo [9, 15].

Adicionalmente, trabalhos recentes tém incorporado estratégias
de otimizacdo e reaproveitamento de conhecimento, como transfer
learning, com o objetivo de melhorar desempenho e generalizacio
em modelos de previsdo de inundagdes [6, 7]. Nesse contexto, Zhou
et al. [8] propuseram um modelo data-driven que integra LSTM,
otimizacéo bayesiana e aprendizado por transferéncia, com ganhos

reportados em acurécia e eficiéncia preditiva em dimensdes tempo-
ral e espacial [8]. Evidéncias na literatura indicam essa tendéncia de
arquiteturas hibridas e de pipelines mais robustos, capazes de com-
binar desempenho preditivo e adaptabilidade a diferentes condi¢cdes
hidrologicas [4, 7, 8].

Assim, a literatura evidencia uma transicdo de abordagens estri-
tamente fisicas para solu¢des complementares orientadas a dados,
com destaque para modelos recorrentes e métodos de aprendizado
profundo aplicados a séries temporais hidroldgicas [6, 7]. Contudo,
permanece relevante investigar estratégias que conectem previsdes
hidrolégicas de curto prazo a produtos espacialmente interpretaveis
para suporte a decisdo, especialmente em ambientes urbanos su-
jeitos a elevada exposicéo e vulnerabilidade.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Nos anos recentes, as redes LSTM consolidaram-se como um recurso
importante no campo da inteligéncia artificial e do aprendizado
de maquina, sendo eficazes na modelagem de dados temporais ou
sequenciais [15]. As redes neurais do tipo LSTM representam uma
evolucio das redes neurais recorrentes (RNN), concebidas para mod-
elar dados sequenciais e capturar dependéncias temporais de longo
prazo de maneira eficiente. Propostas por Hochreiter e Schmidhuber
(1997)[14], as LSTM foram desenvolvidas para superar as limita¢oes
das RNN tradicionais, como o problema do gradiente desvanecente
durante o treinamento. A arquitetura da LSTM inclui mecanismos
de controle chamados "portas" (de entrada, esquecimento e saida),
que permitem a rede manter, atualizar ou descartar informacoes ao
longo do tempo, facilitando o aprendizado de padrdes complexos
em séries temporais. Por essa razéo, as LSTM sdo utilizadas em tare-
fas que envolvem previsdo de séries temporais, como hidrologia,
meteorologia, financas e processamento de linguagem natural.

3.2 Height Above the Nearest Drainage (HAND)

O modelo HAND (Height Above the Nearest Drainage), desenvolvido
por Nobre et al. [16], é uma técnica de transformacgio do Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) que calcula a altura relativa de cada
ponto do terreno em relacdo ao ponto mais proximo da rede de
drenagem. Essa normalizacéo fornece uma estimativa do potencial
gravitacional local, permitindo identificar zonas de escoamento,
acumulo e saturagdo da 4gua no solo. O HAND apresenta correlagdo
com a profundidade do lencol freatico e permite classificar o terreno
em faixas hidrologicamente homogéneas. Essa caracteristica o torna
util para o mapeamento de areas potencialmente alagaveis e para a
parametrizacdo de modelos hidrologicos. Além disso, sua aplicagio
é robusta mesmo em bacias néo instrumentadas, utilizando apenas
dados topograficos.

4 METODOLOGIA
4.1 Area de Estudo

Na Figura 1 apresenta-se a area de estudo do projeto, onde foram
selecionados dados das estacdes pluviométricas e fluviométricas da
bacia do Rio Tamanduatei, localizada na regido metropolitana de
Sao Paulo.
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Figure 1: Area de estudo do projeto com a marcacio dos plu-

viometros e pluviometros com mapa base de fundo.

4.2 Meétodos

Coleta de Dados Hidrologicos

v

Pré-processamento dos Dados

Criacdo de Janelas Temporais

v

Divisdo em treino, validacdo e
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v
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Figure 2: Descricio da metodologia aplicada no projeto sep-

arada em modulos desde a coleta de dados até a soluciao do

problema.

A abordagem metodolégica deste trabalho foi estruturada em um
framework sequencial visando a modelagem preditiva de niveis flu-
viais e a espacializa¢do dindmica do risco de inundacéo. Inicialmente,
foram utilizados dados da estacdo de monitoramento ID 413, com-
preendendo séries temporais de nivel do rio (H) e precipitagio (P)
com resolugdo de 10 minutos, abrangendo o periodo de 01/01/2022

a 20/05/2025. O processamento inicial consistiu na harmonizacéo
das séries por meio de reamostragem temporal, aplicando-se a mé-
dia aritmética para os valores fluviométricos e a soma acumulada
para os pluviométricos. Para mitigar o viés de escala e garantir a
convergéncia dos modelos de aprendizagem profunda, os dados
foram normalizados via Min-Max Scaling. O ajuste (fit) do escalon-
ador foi realizado exclusivamente sobre o conjunto de treinamento,
garantindo que os parametros estatisticos do futuro (validacdo e
teste) ndo influenciassem o aprendizado, eliminando assim qualquer
suspeita de vazamento de informacdes (data leakage).

A estruturacido dos dados baseou-se na técnica de janela deslizante
(sliding window), utilizando um histdrico de 36 observagdes (6 ho-
ras anteriores) como variaveis preditoras para um horizonte de
previsdo de 6 passos (1 hora futura). Para preservar a autocorre-
lacdo temporal e evitar o viés de antecipacio (look-ahead bias), a
segmentacdo do banco de dados seguiu um critério estritamente
cronolégico. Foram destinados 70% dos dados para treinamento
(jan/2022 a mar/2024), 15% para validacdo (abr/2024 a out/2024) e
15% para teste independente (nov/2024 a mai/2025). Esta configu-
racdo permitiu validar o desempenho do modelo frente a eventos
hidrolégicos extremos ocorridos no inicio de 2025, os quais foram
mantidos isolados durante todo o processo de ajuste dos pesos.

No desenvolvimento dos modelos preditivos, foram implemen-
tadas e comparadas duas arquiteturas de redes neurais recorrentes:
Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). A
rede LSTM e a rede GRU foram configuradas com duas camadas
ocultas de 32 e 16 unidades. Ambas as arquiteturas integraram ca-
madas de Dropout (0,3) e o callback EarlyStopping com tolerancia de
15 épocas para mitigar o overfitting. O desempenho foi quantificado
através das métricas estatisticas: Erro Quadratico Médio (RMSE),
Erro Absoluto Médio (MAE), Coeficiente de Determinacio (R?), Efi-
ciéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) e a Eficiéncia de Kling-Gupta (KGE),
sendo esta Gltima prioritaria para avaliar a captura da variabilidade
nos picos de cheia. Adicionalmente, um modelo de Persisténcia foi
utilizado como linha de base (baseline) para validar o ganho real
de inteligéncia do modelo de rede neural sobre a autocorrelacdo
intrinseca da série.

Finalmente, os niveis fluviais previstos foram integrados ao mod-
elo topografico Height Above Nearest Drainage (HAND). A diferenca
altimétrica entre a cota predita e a calha do rio permitiu a classifi-
cagdo territorial em cinco categorias de suscetibilidade: Sem Risco,
Atencdo, Alerta, Emergéncia e Extravasamento. A espacializagio
final foi executada via biblioteca Folium, permitindo a visualizagdo
dindmica das areas potencialmente afetadas, fornecendo subsidios
para sistemas de alerta precoce e gestdo de riscos em bacias urbanas.

5 RESULTADOS E ANALISES

5.1 Divisdo Temporal e Particionamento dos
Dados

A etapa inicial da analise de resultados consistiu na validacéo da
estratégia de particionamento do conjunto de dados, elemento fun-
damental para garantir a capacidade de generaliza¢do dos modelos
preditivos. Para evitar o vazamento de informacoes e assegurar que
o sistema fosse testado em condic¢des operacionais reais, adotou-se
uma divisdo estritamente cronoldgica, conforme ilustrado na Figura
3.
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O conjunto de treinamento, compreendido entre janeiro de 2022
e outubro de 2024 (representado em azul), forneceu a base historica
necessaria para que as arquiteturas LSTM e GRU identificassem
os padrdes sazonais e as correla¢des niao-lineares da bacia. Subse-
quentemente, o conjunto de validacdo, abrangendo de outubro de
2024 a fevereiro de 2025 (em laranja), foi utilizado para o ajuste fino
dos hiperparametros e para a mitigacdo do overfitting por meio do
monitoramento das curvas de aprendizado. Por fim, o conjunto de
teste, estendendo-se de fevereiro a maio de 2025 (em verde), serviu
como a avaliacio definitiva do desempenho em dados inéditos.

Divisao Temporal dos Dados: Treino, Validacéo e Teste

72400 — Treino Validagio ~—— Teste
72300
72200

72100

71900

Nivel do rio (cm)
~
IN]
=]
S
S

71800

71700

71600

2022-012022-052022-092023-012023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-012025-05
Data

Figure 3: O Grafico apresenta a divisiao temporal dos dados.

5.2 Analise de Convergéncia e Curvas de
Aprendizado

Para validar a integridade do processo de treinamento e assegurar
a capacidade de generalizacdo das arquiteturas propostas, foram
analisadas as curvas de aprendizado (loss curves) baseadas no Erro
Quadratico Médio (MSE). A Figura 4 ilustra a evolugéo do erro para
as redes LSTM e GRU ao longo de 70 épocas.

Observa-se que ambas as arquiteturas apresentaram uma con-
vergéncia rapida e estavel, com uma reducéo acentuada do erro
nas primeiras 10 épocas, seguida de uma estabilizacéo assintética
em torno de 0,0004. O comportamento sincrono entre as curvas de
treinamento (linhas sélidas) e validagdo (linhas tracejadas) é um
indicativo robusto da auséncia de overfitting.

Embora a rede GRU tenha apresentado uma descida de erro
ligeiramente mais suave nas épocas iniciais, a arquitetura LSTM
demonstrou uma menor amplitude de oscila¢do na curva de vali-
dacdo durante a fase de estabilizacio. Essa estabilidade é crucial
para garantir que o modelo mantenha sua precisdo frente a variabil-
idades inesperadas no nivel do rio, fundamentando a confiabilidade
das métricas de desempenho estatistico discutidas na secédo subse-
quente.

5.3 Métricas de Avaliacio

No que tange ao desempenho preditivo, a Tabela 1 consolida os
resultados obtidos para os diferentes horizontes temporais, com-
parando as arquiteturas propostas com o modelo de persisténcia.
A analise dos resultados revela que a LSTM é a arquitetura mais
adequada para a bacia do Tamanduatei, dada a sua natureza de
resposta rapida. No horizonte critico de 10 minutos, a LSTM obteve
um RMSE de 5,16, sendo 12% mais precisa que a GRU (5,92). Esta
precisdo inicial é vital para o acionamento de sistemas de alerta
precoce em areas urbanas densamente impermeabilizadas.

Comparacao da Estabilidade de Treinamento

{ — LSTM - Treino
-=- LSTM - Validacéo
— GRU-Treino

--- GRU - validagao

0.0014

00012

0.0010

0.0008

Loss (MSE)

0.0006

x

0.0004

Epocas

Figure 4: Curva de aprendizado do modelo proposto.

Horizonte Modelo RMSE MAE R? NSE KGE

10 min LSTM 5,16 1,88 0,994 0,994 0,986
GRU 5,92 1,95 0,993 0,993 0,995
Persisténcia 6,44 1,65 0,991 0,991 0,995
20 min LSTM 7,55 2,04 0,988 ,bf0,988 0,981
GRU 7,58 2,11 0,988 0,988 0,992
Persisténcia 12,12 3,11 0,970 0,970 0,985
30 min LSTM 11,31 2,74 0,974 0,974 0,980
GRU 11,08 2,78 0,975 0,975 0,987
Persisténcia 17,23 4,55 0,940 0,940 0,970
40 min LSTM 15,43 3,75 0,952 0,952 0,975
GRU 15,20 3,64 0954 0,954 0,975
Persisténcia 21,85 596 0,904 0,904 0,952
50 min LSTM 19,48 4,73 0,924 0,924 0,961
GRU 19,32 4,60 0,925 0,925 0,956
Persisténcia 26,06 7,34 0,864 0,864 0,932
60 min LSTM 23,34 575 0,891 0,891 0,942
GRU 23,24 5,59 0,892 0,892 0,932

Persisténcia 29,91 8,68 0,821 0,821 0,910

Table 1: Comparacio de métricas de avaliacio entre os mode-
los (10-60 min).

Embora a GRU demonstre uma vantagem numérica discreta aos
60 minutos (RMSE de 23,24 vs. 23,34), a avaliacdo qualitativa indica
que a LSTM possui maior estabilidade preditiva. Essa consisténcia
nos hidrogramas torna a LSTM mais adequada para a previsdo
de curto prazo em bacias de resposta rapida, onde a precisdo na
tendéncia de subida do nivel é critica.

O decaimento do R? de 0,994 para 0,891 ao longo de uma hora
reflete a propagacdo natural da incerteza, validando a integridade
estatistica do modelo e afastando hipdteses de overfitting. Ademais,
o elevado valor de KGE (0,942) mantido pela LSTM aos 60 minutos
reforca sua capacidade de preservar a variabilidade e a média dos
eventos de cheia, consolidando-a como uma ferramenta eficaz para
o suporte a decisdo da Defesa Civil.

5.4 Graficos de Residuos

Nas Figuras 5 e 6 apresenta-se a distribuicdo dos residuos para as
arquiteturas LSTM e GRU, respectivamente. A analise da disper-
sdo desses erros é fundamental para verificar a imparcialidade dos
modelos e a auséncia de tendéncias sistematicas nas estimativas de
nivel.
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Andlise de delo LSTM
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Figure 5: Grafico de residuos LSTM.

delo GRU

Residuos GRU

Residuo (m)

716 77 718 719 720 721 722 723
Cota Altimétrica Prevista (m)

Figure 6: Grafico de residuos GRU.

Conforme ilustrado, os valores referem-se a cota em relagio ao
nivel médio do mar, expressos em metros (m), onde a massa de
erros se concentra simetricamente em torno do eixo zero.

A maioria das ocorréncias situa-se em uma faixa de erro reduzida,
geralmente inferior a 0,10 m, o que é compativel com o alto coefi-
ciente de determinacdo obtido. Entretanto, nota-se a presenca de
picos residuais positivos que atingem o patamar de 6,00 m em cotas
superiores a 717,00 m, evidenciando episodios isolados de subes-
timac@o. Tais discrepancias sdo intrinsecas a complexidade fisica
da bacia do Tamanduatei, onde eventos de cheias repentinas (flash
floods) imp6em variacdes abruptas de cota que desafiam a precisao
absoluta.

A estabilidade do modelo foi confirmada pela variancia contro-
lada do erro mesmo em cotas elevadas, demonstrando que a precisao
das predicoes néo sofre oscilagdes significativas em funcdo da am-
plitude da cota altimétrica. Quanto a incerteza preditiva, o RMSE
de 0,05 m (10 min) e 0,23 m (60 min) estabelece a margem de erro
esperada para aplicacdes em tempo real. Embora o modelo forneca
predicdes pontuais, essa métrica serve como indicador de confianca
para a Defesa Civil, visto que o erro médio observado representa
uma fragdo minima da cota total do rio.

5.5 Graficos de Valores Observados vs. Previstos

Na Figura 7 apresenta-se o grafico de dispersio que correlaciona as
cotas altimétricas medidas pelo sensor com as predi¢des geradas
pela rede LSTM.

Comparacao entre valores observados e previstos (LSTM)

72300

72200

72100

72000

Previsto

713900

71800 A

71700 A

T T T T T T T
71700 71800 71900 72000 72100 72200 72300
Observado

Figure 7: O Grafico de previsao LSTM vs. observado.

A analise visual revela uma forte aderéncia dos dados a linha de
referéncia.

Observa-se que a maioria das observagdes concentra-se na cota
de base de 717,00 m, correspondente ao nivel médio do mar na regido
da bacia do Tamanduatei. No entanto, a manutencéo da linearidade
em cotas superiores a 723,00 m indica que o modelo preserva sua
acuracia mesmo durante eventos de extravasamento, sem apre-
sentar dispersdes significativas ou subestimacdes sistematicas em
niveis criticos.

Diferente de modelos lineares simples que podem ter métricas
infladas pela predominéancia de valores baixos, a distribuicio apre-
sentada na Figura 7 indica que a rede neural aprendeu a dinamica
de ascenséo do rio. A auséncia de "nuvens" de pontos distantes da
diagonal principal sugere que o erro é estavel e que o desempenho
estatistico reflete uma capacidade real de predicao operacional, min-
imizando o risco de falsos negativos em situa¢des de emergéncia

hidrolégica.

5.6 Analise de Estabilidade e Incerteza Preditiva
por Regime Sazonal

A avaliagdo da eficacia do modelo LSTM foi realizada por meio da
analise de residuos e da consisténcia das predi¢des em diferentes
estados hidrologicos da bacia do Tamanduatei.

O conjunto de teste, compreendido entre fevereiro e maio de
2025, permitiu validar o sistema tanto no auge do periodo chuvoso
quanto na transicdo para o regime de estiagem. No periodo de
cheia (Fevereiro-Mar¢o), apresentado na Figura 8, caracterizado
por eventos de flash floods, o modelo demonstrou alta aderéncia
a linha de referéncia 1:1, sendo capaz de prever picos superiores
a 723,00 m. Essa performance em eventos extremos é importante
para o suporte a decisdo da Defesa Civil, garantindo que os alertas
de inundagéo sejam baseados em tendéncias fisicas reais e nio em
ruidos estatisticos.
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Observado vs. Previsto: Periodo de Cheia (Fev-Mar)
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Figure 8: Grafico em periodos chuvosos.
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Figure 9: Grafico de maio.

Adicionalmente, a estabilidade em baixas cotas foi verificada
utilizando o més de maio como proxy para o regime seco. A Figura
9 revela uma dispersdo minima em torno da cota de base (717,00
m). Esta evidéncia indica que a rede neural permanece calibrada na
auséncia de precipitacdo intensa, ndo apresentando deriva preditiva
(drift) ou viés sistematico que pudesse comprometer a confiabili-
dade do sistema durante longos periodos de estiagem. Portanto, os
resultados ratificam a prontidao operacional da metodologia pro-
posta para o monitoramento continuo e a mitigacdo de desastres
na Regido Metropolitana de Sao Paulo.

5.7 Mapeamento de Suscetibilidade via Modelo
HAND

A espacializacio das areas vulneraveis a processos de inundagéo na
bacia do Tamanduatei foi realizada por meio do modelo topografico
HAND (Height Above the Nearest Drainage), conforme ilustrado
na Figura 10. Esta abordagem permitiu a classificacdo do terreno
em cinco classes de suscetibilidade, baseando-se estritamente na
distancia vertical de cada pixel em relacdo ao curso d’agua mais
proximo. A estratificagdo adotada compreende as classes: Muito
Alta (0 a 1 m), Alta (1 a 5 m), Média (5 a 10 m), Baixa (10 a 25 m) e
Muito Baixa (25 a 100 m), fornecendo um gradiente detalhado da
vulnerabilidade fisica do relevo local.

. Muito Alta (Om a 1m)
Alta (Im a 5m)
Meédia (5m a 10m)
Baixa (10m a 25m)
B Muito baixa (25m a 100m) § : o

il

o= N

Figure 10: Mapa de suscetibilidade a nund;u;oes gerado a
partir do modelo HAND classificado em cinco categorias de
risco.

E importante ressaltar que a metodologia empregada baseia-
se em critérios topograficos derivados do Modelo Digital de Ele-
vacdo (MDE). Devido a complexidade e a dificuldade de acesso a
dados técnicos detalhados sobre a infraestrutura de drenagem ur-
bana, impermeabilizagéo do solo e rugosidade hidraulica na Regido
Metropolitana de Sdo Paulo, o modelo HAND foi selecionado por
oferecer uma anélise inicial e de baixo custo computacional. Emb-
ora outros fatores hidrodinamicos influenciem a propagacao real
das aguas, a topografia normalizada pelo HAND serve como um
indicador primario eficaz da conectividade hidrica e do potencial
de acumulacéo de agua na superficie.

A integracdo deste mapa com as predi¢des temporais da rede
LSTM potencializa a utilidade da ferramenta para a gestdo de de-
sastres. Ao prever incrementos na cota do rio (como as variacdes
entre 717 m e 723 m observadas nos periodos de cheia), é possivel
correlacionar o nivel previsto com as faixas métricas do HAND ap-
resentadas na Figura 10. Assim, mesmo tratando-se de uma analise
inicial centrada na topografia, o produto final oferece uma visual-
izacdo espacial acionavel que auxilia a Defesa Civil na identificacdo
antecipada de logradouros em risco durante eventos de flash floods.

5.8 Integracio LSTM-HAND e Analise de
Cenarios Operacionais

A metodologia proposta acopla a precisdo temporal das redes neu-
rais LSTM a espacializacdo topografica do modelo HAND para

247



XVII Computer on the Beach
16 a 18 de abril de 2026, Hotel Praia Brava - Florianépolis, SC, Brasil

Silva et al.

traduzir previsdes hidroldgicas em cenarios de risco acionaveis.
Esta abordagem permite identificar ndo apenas "quando” o nivel
do rio atingird uma cota critica, mas "onde" os impactos espaciais
serdo mais severos na mancha urbana.

5.9 Definicdo de Cenarios e Limiares de
Referéncia

Para fundamentar a anélise, adotaram-se os limiares operacionais
da estagdo Mercado Municipal, monitorada pelo SAISP Figura 11. Os
estagios de criticidade oficial sdo definidos em: 722,779 m (Atengéo),
723,779 m (Alerta), 724,779 m (Emergéncia) e 725,775 m (Extravasa-
mento). Com base nestes paradmetros, foram simulados quatro cenarios
incrementais (718 m e 722 m) para avaliar a sensibilidade do modelo
HAND.

Rio Tamanduatei - Mercado Municipal

FLU(m)
727,5

Extravasamento(725.775)

725 Emergencia(7234.779)

Alerta(723.779)

Atencao(722.779)
722,5

716.65(Max) 716.35(Min)

715
07:30 07:45 08:00 08:15 08:30 08:45 09:00 09:15

FLU(m)
Figure 11: Limiares Saisp.

5.10 Analise da Progressao da Suscetibilidade

Risco de Inundagao
B Exiravazamento
B Emergéncia

Alerta

Alengdo

Sem risco

Figure 12: Areas de risco para a cota de 718,000.

A Figura 12 detalha o cenario de 718,000 m, que se destaca como
um estagio critico para o sistema de alerta precoce. Mesmo estando
significativamente abaixo do limiar de Atengdo oficial do SAISP
(722,779 m), o modelo sinaliza regides em estado de Atencéo e Alerta,
com énfase na Avenida do Estado. Este resultado comprova a sensi-
bilidade da metodologia em detectar vulnerabilidades topograficas
e potenciais pontos de acumulo de agua de forma antecipada ao
acionamento dos sensores fisicos de calha.

|+

Risco de Inundagao
Il Exiravazamento
W Emergéncia

Alena

Alengao

Sem fisco

Figure 13: Areas de risco para a cota de 722,000.

A Figura 13 detalha a simulacéo para a cota de 722,000 m, pata-
mar que se aproxima do estagio de Atencéo oficial definido pelo
SAISP (722,779 m). Neste nivel, o modelo indica uma transicio
critica de risco, com a mancha de inundacdo expandindo-se para
as classes de Extravasamento, Emergéncia e Alerta, sinalizando o
comprometimento iminente da capacidade da calha principal.

5.11 Validacao Qualitativa: O Caso da Avenida
do Estado

A confiabilidade do mapeamento foi verificada confrontando os
resultados com registros histéricos do CGE-SP apresentados na
Figura 14. Os dados indicam que a Avenida do Estado (regido entre
as marcacdes pretas nas Figuras 12 e 13) é recorrentemente classifi-
cada como area intransitavel em eventos de cheia. A convergéncia
espacial entre as manchas de risco geradas pelo HAND e os reg-
istros de interdicdo real verifica a metodologia para a identificacdo
de logradouros criticamente vulneraveis.

Sentido: SAMNTAMNA/IPIRANGA
Referéncia: R S CAETANO (BOM RETIRO)

. Ds 16:08 a 21:21
AV DO ESTADO
. De 16:38 a 18:01
R STA ISABEL
. De 17:20 a 21:01
AY DO ESTADO
Figure 14: Registro do CGE de areas inundadas que ficaram
intransitaveis dia 24/01/2025.

Sentido: BAIRRO /CENTRO
Referéncia: R AMARAL GURGEL

Sentido: IPIRAMNGA/SANTAMNA
Referéncia: R JOAO TEODORO
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5.12 Discussao sobre Limitacdes e "Falsos
Positivos"

E importante reconhecer que o modelo HAND oferece uma analise
inicial, servindo como um indicador primario de conectividade
hidrica. Contudo, por ser um modelo puramente topografico, ele
pode indicar areas como inundadas que, na realidade, podem nio
sofrer alagamentos devido a outros fatores hidrodinamicos ou a
presenca de infraestrutura de micro-drenagem urbana (galerias
pluviais) ndo contabilizada nesta escala. Assim, o produto final
deve ser interpretado como um mapa de suscetibilidade potencial,
oferecendo uma visualizacio acionavel para o auxilio antecipado
da Defesa Civil.

6 CONCLUSAO

Este estudo indicou que a integracdo de modelos de aprendizagem
profunda com o mapeamento topografico HAND constitui uma
estrutura metodoldgica promissora para o monitoramento preven-
tivo de inundacdes urbanas. A analise comparativa evidenciou que
as arquiteturas Long Short-Term Memory e Gated Recurrent Unit
superaram o modelo de Persisténcia, indicando uma capacidade
superior em capturar as ndo-linearidades do Rio Tamanduatei. A
configuragio baseada em uma janela de entrada de seis horas para
previsdes de até uma hora a frente permitiu que a LSTM alcangasse
um coeficiente de determinagéo (R?) superior a 0,99, evidenciando
a base necessaria para a espacializacdo precisa do risco.

O principal diferencial pratico observado foi a capacidade de de-
tec¢do proativa, uma vez que o sistema identificou vulnerabilidades
na Avenida do Estado ja no nivel de 718,000 m, representando uma
antecipacdo estratégica. Embora o trabalho se caracterize como
uma prova de conceito — com limita¢des inerentes a simplificacdo
do modelo HAND e a auséncia de uma valida¢io hidrodinamica
completa da bacia — a convergéncia qualitativa com os registros
de areas intransitaveis do CGE-SP valida o potencial da ferramenta
para o suporte a decisdo da Defesa Civil.

Para desenvolvimentos futuros, vislumbra-se a incorporagio de
variaveis exdgenas como pluviosidade em tempo real, umidade
do solo e modelos digitais de elevagdo de alta resolucéo, além da
realizacdo de validagdes quantitativas sistematicas com registros
historicos de inundacao. Pretende-se ainda explorar modelos hibri-
dos que associem LSTMs a Redes Neurais Convolucionais e integrar
dados de radar meteoroldgico para estender o horizonte de previsdo,
bem como incorporar dados da rede de galerias pluviais ao modelo
HAND para mitigar falsos positivos e elevar a precisdo das manchas
urbanas. Em sintese, esta pesquisa estabelece um marco técnico
ao demonstrar que a unifo entre inteligéncia artificial temporal e
analise topografica pode antecipar riscos reais, oferecendo subsidios
para que a gestdo publica atue na mitigacdo de desastres.
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