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RESUMO 

 

SANTOS, Robson Argolo dos, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, julho de 2023. 
Modelagem da evapotranspiração da cana-de-açúcar utilizando abordagens de 
sensoriamento remoto e machine learning. Orientador: Everardo Chartuni Mantovani. 
Coorientadores: Vinícius Bof Bufon e Christopher Michael Usher Neale. 
 
 
O uso de sensoriamento remoto combinando informações de estações meteorológicas tem sido 

estudado como uma alternativa a estimativa da demanda hídrica, porém algumas limitações 

ainda persistem, requerendo novas metodologias que possa superá-las. Desta forma, essa tese 

teve como objetivo geral estimar a ETa (evapotranspiração atual) da cana-de-açúcar utilizando 

machine learning com base em dados obtidos por sensoriamento remoto ativo e passivo, bem 

como múltiplas fontes de informação. Os objetivos específicos foram divididos em três 

capítulos: 1) Estimar a evapotranspiração utilizando machine learning e sensoriamento remoto 

passivo; 2) Estimar a evapotranspiração utilizando machine learning e sensoriamento remoto 

passivo sem a necessidade de estação meteorológica em campo; e 3) Estimar a 

evapotranspiração utilizando machine learning e sensoriamento remoto ativo na presença de 

nuvens. Para tal, foram adquiridos dados dos sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS 

(Thermal Infrared Sensor) embarcados nos satélites Landsat 8 e 9, a fim de determinar a ETrF 

(fração evapotranspirativa) e posterior ETa utilizando o modelo METRIC (Mapping 

Evapotranspiration at High Resolution with Internalized Calibration). Essas variáveis foram 

utilizadas como resposta, enquanto as variáveis explicativas foram obtidas dos sensores MSI 

(Multispectral Instrument), embarcado no Sentinel-2, e SAR (Synthetic Aperture Radar), no 

Sentinel-1. Os dados meteorológicos, climatológicos, de solos, elevação do terreno e 

astronômicas, foram utilizados para garantir um treinamento e desempenho adequados dos 

algoritmos de machine learning. No primeiro capítulo, foi possível observar a capacidade dos 

modelos de machine learning em estimar a ETrF utilizando dados do sensor MSI, que não 

possui banda termal. O modelo que obteve melhor desempenho nessa abordagem foi o 

XgbLinear, com R² = 0.91 e RMSE = 0.10, apresentando resultados satisfatórios. Os valores 

estimados de ETrF, neste capítulo, quando multiplicados pela ETr (Evapotranspiração de 

referência alfafa), forneceram a ETa, que é utilizada para determinar a reposição adequada da 

irrigação. Os resultados do segundo capítulo mostraram que os modelos de machine learning, 

utilizando dados de sensoriamento remoto passivo sem banda termal em conjunto com outras 

variáveis explicativas, permitiu quantificar diretamente a ETa, sem a necessidade do valor de 

ETr determinado via estação meteorológica. Dos 13 modelos utilizados neste capítulo, o brnn 



 
 

(Bayesian Regularized Neural Networks) se destacou, com R² de 0.73 e RMSE de 1.10, 

respectivamente. Por fim, os resultados do terceiro capítulo foram promissores, pois foi possível 

modelar e quantificar a ETa na cana-de-açúcar mesmo na presença de nuvens. O brnn 

novamente se destacou, apresentando R² de 0.45 e RMSE de 1.5. Apesar das métricas inferiores, 

devido às limitações espectrais do sensor SAR, esse resultado representa um grande avanço, 

uma vez que o sensor SAR pode ser utilizado quando não é possível o uso de sensores remotos 

passivos. Com base em todos esses resultados, é possível inferir que os algoritmos de machine 

learning XgbLinear e brnn, devidamente treinados com dados obtidos por sensoriamento 

remoto passivo e ativo, juntamente com outras fontes de informação, podem ser eficazes na 

estimativa da evapotranspiração atual da cana-de-açúcar. 

 

Palavras-chave: Satélite. Machine learning. Agricultura irrigada.  



 
 

ABSTRACT 

 

SANTOS, Robson Argolo dos, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, July 2023. Modeling 
sugarcane evapotranspiration using remote sensing and machine learning approaches. 
Adviser: Everardo Chartuni Mantovani. Co- advisers: Vinícius Bof Bufon and Christopher 
Michael Usher Neale. 
 
 
The use of remote sensing, combined with information from weather stations, has been studied 

as an alternative method to estimate water demand. However, some limitations persist, 

necessitating the development of new methodologies to overcome them. Therefore, the main 

objective of this thesis was to estimate the actual evapotranspiration (ETa) of sugarcane using 

machine learning based on data obtained from both active and passive remote sensing, as well 

as multiple sources of information. The specific objectives were divided into three chapters: 1) 

Estimating evapotranspiration using machine learning and passive remote sensing; 2) 

Estimating evapotranspiration using machine learning and passive remote sensing without the 

need for a field weather station; e 3) Estimating evapotranspiration using machine learning 

witho active remote sensing even in the presence of clouds. Data from the Operational Land 

Imager (OLI) and Thermal Infrared Sensor (TIRS) sensors on Landsat 8 and 9 satellites were 

acquired to determine the evapotranspiration fraction (ETrF) and subsequent ETa using the 

Mapping Evapotranspiration at High Resolution with Internalized Calibration (METRIC) 

model. These variables were used as responses, while explanatory variables were obtained from 

the Multispectral Instrument (MSI) sensor on Sentinel-2 and Synthetic Aperture Radar (SAR) 

on Sentinel-1. Meteorological, climatological, soil, terrain elevation, and astronomical data 

were utilized to ensure proper training and performance of machine learning algorithms. In the 

first chapter, we observed the capability of machine learning models to estimate ETrF using 

MSI sensor data, which lacks thermal bands. The model that performed best in this approach 

was XgbLinear, achieving an R² of 0.91 and RMSE of 0.10, yielding satisfactory results. The 

estimated values of ETrF in this chapter, when multiplied by ETr (reference evapotranspiration 

alfalfa), provided ETa, which is crucial for determining appropriate irrigation replenishment. 

The results of the second chapter demonstrated that machine learning models, using passive 

remote sensing data without thermal bands in conjunction with other explanatory variables, 

allowed for the direct quantification of ETa without the need for ETr values determined via 

weather stations. Among the 13 models used in this chapter, Bayesian Regularized Neural 

Networks (brnn) stood out with an R² of 0.73 and RMSE of 1.10, respectively. Finally, the 

results of the third chapter were promising, as it was possible to model and quantify ETa in 



 
 

sugarcane even in the presence of clouds. The brnn model once again stood out, with an R² of 

0.45 and RMSE of 1.5. Despite the lower METRICs due to the spectral limitations of the SAR 

sensor, this result represents a significant advancement since SAR can be employed when 

passive remote sensors cannot. Based on all these results, it can be inferred that machine 

learning algorithms, specifically XgbLinear and brnn, when properly trained with data obtained 

from passive and active remote sensing, along with other sources of information, can be 

effective in estimating the actual evapotranspiration of sugarcane. 

 

Keywords: Satellite. Machine learning. Irrigated agriculture. 
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1 Introdução geral 
A cana-de-açúcar possui participação fundamental no agronegócio brasileiro, ocupando 

vastas áreas em todo o país, principalmente nos biomas da Mata Atlântica, Cerrado e Caatinga. 

De acordo com os dados da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2023), na safra 

2022/2023, a área plantada com cana-de-açúcar alcançou cerca de 8.29 milhões de hectares, e 

para a safra 2023/2024, estima-se uma expansão para 8.41 milhões de hectares, representando 

um aumento de 1.5%, desempenhando um papel essencial na produção de açúcar, utilizado na 

indústria alimentícia, etanol e derivados, destinados ao setor energético. Além disso, possibilita 

a geração de diversos produtos secundários, como biomassa, biofertilizantes, biometano, 

bioquerosene, bioeletricidade e hidrogênio verde. Apesar da diversidade de produtos e 

subprodutos, o açúcar é que se destaca nas exportações brasileiras. Segundo os dados 

apresentados pelo Instituto de Pesquisa Econômica Aplicada (IPEA, 2023), em 2022, foram 

exportadas 1.35 milhões de toneladas, gerando uma receita de 520 milhões de dólares. Para o 

ano de 2023, os dados foram ainda mais favoráveis, com um aumento de 50% nas exportações 

(2.03 milhões de toneladas) e um aumento de 68% na receita (872 milhões de dólares). 

Para alcançar essa expressividade nacional e relevância econômica, foram necessários 

investimentos significativos em estudos e pesquisas, que têm proporcionado inovações 

tecnológicas refletindo em melhores resultados. Dentre as tecnologias desenvolvidas e 

aprimoradas no setor sucroenergético brasileiro, a introdução da irrigação na matriz de 

produção tem permitido, em curto e médio prazo, vantagens em termos de aumento de 

eficiência agronômica, financeira e ambiental, além de reduzir a pressão por expansão de novas 

áreas (BUFON et al., 2021). 

Conforme dados da Agência Nacional de Águas e Saneamento Básico (ANA, 2021), o 

território brasileiro dedicado à irrigação e fertirrigação é cerca de 8.2 milhões de hectares. Desse 

total, aproximadamente 5.3 milhões de hectares são direcionados para irrigação, enquanto os 

restantes 2.9 milhões de hectares são utilizados predominantemente para fertirrigação, em 

grande parte na cultura da cana-de-açúcar para aplicação de vinhaça. Contudo, é previsto que 

até 2040 a extensão total dedicada a essas práticas alcance os 12.4 milhões de hectares, com um 

crescimento concentrado em irrigação. A projeção aponta um aumento significativo, elevando 

a área irrigada de 5.3 para 9.5 milhões de hectares, o que equivale a um impressionante 

acréscimo de 79% no total. Em relação à cultura da cana-de-açúcar, a área total destinada é de 

aproximadamente 3.65 milhões de hectares, sendo os 2.9 milhões da fertirrigação e o restante 

ocupado por sistemas de irrigação para salvamento (15.5%), caracterizados por baixas lâminas 
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de irrigação em épocas críticas para a rebrota; suplementação (4.2%), com lâminas de irrigação 

mais substanciais, porém que não atendem a 100% da demanda hídrica; e irrigação plena 

(0.8%), com lâminas de irrigação devidamente controladas para suprir toda a necessidade 

hídrica da planta. Os 0.75 milhão de hectares representam 14% da área total de irrigação no 

Brasil, e estima-se que esse número alcance 1.13 milhão de hectares até 2040 (ANA, 2021), o 

que corresponde a um incremento de 50.67%. Este notável crescimento reflete os avanços 

tecnológicos na tecnologia da irrigação na produção de cana-de-açúcar. No entanto, é 

importante destacar que esse progresso também acarretará uma demanda crescente de recursos 

hídricos em um contexto em que as discussões ambientais sobre o uso e a qualidade da água 

estão ganhando cada vez mais destaque. 

Em função das discussões e conflitos sobre o uso da água, é necessário aprimorar a 

gestão hídrica para garantir uma maior eficiência no seu uso. Nos sistemas irrigados, há 

constantemente necessidade de estimar a demanda de água perdida por unidade de área, a fim 

de repor adequadamente, evitando o uso excessivo desse recurso. A necessidade hídrica de uma 

área irrigada ou de cultivo de sequeiro é determinada por meio de métodos meteorológicos (via 

clima), instrumentação de solo (via solo) ou instrumentação de plantas (via plantas), ou ainda 

alguma combinação desses três métodos (BERNADO et al., 2019). O método meteorológico 

requer a presença de estações meteorológicas no campo, que utilizam sensores para captar as 

condições atmosféricas e calcular a demanda evapotranspirativa da atmosfera por meio da 

equação da  ETo (evapotranspiração de referência) (ALLEN et al., 1998). Considerando o 

coeficiente de cultura único para o coeficiente de transpiração e evaporação (Kc), 

multiplicando-se a ETo por ele e pelo Ks (coeficiente de estresse), obtém-se o conceito de ETa 

(evapotranspiração atual), que representa a quantidade de água perdida pelo processo 

evapotranspirativo na área cultivada. No entanto, esse método apresenta duas limitações. A 

primeira é o custo elevado para implementação e manutenção das estações meteorológicas em 

campo. A segunda limitação está relacionada ao fato de que o Kc é um coeficiente tabelado, 

logo estático, que, geralmente, é utilizado em três fases do ciclo da cultura, o que pode não 

representar adequadamente a evapotranspiração atual da cultura. Já os métodos que utilizam 

instrumentação de solo e planta são mais onerosos e, na maioria dos casos, são empregados em 

estudos e pesquisas, tornando-se menos viáveis para a aplicação em larga escala. Portanto, os 

métodos baseados no clima são amplamente utilizados por conta de sua praticidade e menor 

custo (BERNADO et al., 2019). 

Devido às desvantagens mencionadas anteriormente, têm sido realizados estudos com o 

objetivo de utilizar o sensoriamento remoto como uma alternativa aos métodos convencionais 
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na estimativa da evapotranspiração atual. O sensoriamento remoto possibilita o 

desenvolvimento de modelos híbridos, que combinam informações provenientes de estações 

meteorológicas em campo, permitindo assim a quantificação da ETa. Diversos métodos já foram 

desenvolvidos, como o TSEB - Two-Source Energy Balance (NORMAN; KUSTAS; HUMES, 

1995), SEBAL - Surface Energy Balance Algorithm for Land (BASTIAANSSEN, 1999), S-

SEBI - Simplified Surface Energy Balance Index (ROERINK; SU; MENENTI, 2000),  

METRIC - Mapping EvapoTranspiration at high Resolution with Internalized Calibration 

(ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2007) e SAFER - Simple Algorithm for Evapotranspiration 

Retrieving (TEIXEIRA, 2010). Contudo, esses métodos apresentam três desvantagens. A 

primeira é a dependência de um sensor termal, o qual não está presente em muitos satélites ou 

outras plataformas. A segunda é que eles são limitados quando há presença de nuvens, uma vez 

que as nuvens bloqueiam a radiação refletida e/ou emitida pela superfície. Por fim, a terceira é 

a necessidade de uma estação meteorológica em campo. 

Em relação à necessidade de um sensor termal, Dos Santos et al. (2022) e Costa et al. 

(2023) utilizaram técnicas de machine learning e dados do sensor MSI (Multispectral 

Instrument), embarcado no Sentinel-2, que não possui banda termal, para estimar a ETrF 

(Fração evapotranspirativa), superando a limitação dos dados térmicos. No entanto, ainda 

enfrentam limitações quanto à necessidade de uma estação meteorológica e à presença de 

nuvens. Desta forma, torna-se viável estimar a evapotranspiração atual mesmo em condições 

de nebulosidade utilizando informações obtidas por meio do sensor SAR (Radar de Abertura 

Sintética), um dispositivo ativo capaz de emitir micro-ondas. Isso se deve à característica dessas 

micro-ondas, que conseguem penetrar as camadas de nuvens e interagir com os elementos na 

superfície terrestre (CHINTALA et al., 2022; DOS SANTOS et al., 2022a; FILGUEIRAS et 

al., 2019a; SHORACHI; KUMAR; STEELE-DUNNE, 2022). Quanto à solução para evitar o 

uso de uma estação meteorológica, é possível utilizar fontes de dados adicionais, além do 

sensoriamento remoto, como dados meteorológicos, do produto Nasa Power, e climatológicos, 

dos produtos do WordClim, além de dados que contenham informações sobre as características 

físicas e hídricas do solo, estabelecendo assim uma relação solo-planta-atmosfera. Essa 

integração de múltiplas fontes de dados para modelar uma variável de interesse requer modelos 

complexos com essa finalidade e potencialidade, sendo os algoritmos de machine learning 

ferramentas adequadas para essa tarefa. 

O machine learning é um conjunto de algoritmos baseados em inteligência artificial que 

permite aos sistemas computacionais adquirirem conhecimento e aprimorarem seu desempenho 

por meio da análise de dados. O algoritmo utiliza uma abordagem indutiva, na qual os sistemas 
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aprendem a partir de exemplos e experiências prévias, em vez de serem programados 

explicitamente para realizar uma determinada tarefa (BATTA, 2018). Isso possibilita que as 

máquinas se adaptem e evoluam à medida que são expostas a novos dados sendo essenciais na 

modelagem de conjuntos de dados complexos. 

Considerando a relevância crucial da água no contexto dos sistemas de irrigação no setor 

sucroenergético, juntamente com a análise das vantagens e desvantagens dos distintos métodos 

de estimativa da evapotranspiração, e diante do notável potencial apresentado pelos algoritmos 

de machine learning, o presente estudo tem como principal propósito investigar a capacidade 

desses algoritmos em prever a evapotranspiração atual na cultura da cana-de-açúcar. Nesse 

sentido, o objetivo fundamental desta tese consiste em empregar técnicas de machine learning 

para a estimativa da evapotranspiração no contexto da cana-de-açúcar, valendo-se de dados 

provenientes do sensoriamento remoto, tanto ativo quanto passivo, bem como de diversas 

fontes de informação. Para atingir tal propósito, a pesquisa foi subdividida em três capítulos 

distintos, cada um deles direcionado a um objetivo específico. 

O Capítulo 1 aborda a estimativa da evapotranspiração atual na cana-de-açúcar 

utilizando dados do sensor MSI embarcado no Sentinel-2. Solução proposta para sensores que 

não possuem banda termal. 

No Capítulo 2, aborda a estimativa da evapotranspiração atual com os mesmos dados 

do sensor MSI, além de informações meteorológicas, climatológicas e astronômicas. Nesse 

caso, não foi necessário utilizar a banda termal ou utilizar dados de uma estação meteorológica 

em campo. 

Por fim, o Capítulo 3 busca solucionar o desafio da presença de nuvens, que 

impossibilita a utilização de dados de sensores ópticos orbitais. Nesse sentido, algoritmos de 

machine learning são empregados juntamente com dados de radar do Sentinel-1 e informações 

meteorológicas, climatológicas e astronômicas para estimar a evapotranspiração atual na cana-

de-açúcar. 

 



15 
 

2 Artigos científicos 

 

2.1 Artigo 1 

 

Modelagem da evapotranspiração atual com imagens MSI-Sentinel e algoritmos de 
machine learning 

 

Resumo 
Os avanços nos estudos da evapotranspiração das culturas agrícolas por sensoriamento remoto 

têm-se intensificado nas últimas décadas com a modernização dos recursos computacionais e 

aplicação de algoritmos de inteligência artificial. Nesse sentido, esta pesquisa propôs a 

aplicação dos algoritmos de machine learning para estimar a ETrF (fração evapotranspirativa) 

do modelo METRIC (Mapping Evapotranspiration at High Resolution with Internalized 

Calibration) a partir dos dados da constelação de satélites Sentinel-2 para a cultura da cana-de-

açúcar. Para atingir tal objetivo, foram adquiridas imagens do sensor MSI (MultiSpectral 

Instrument), do Sentinel-2, e dos sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal 

Infrared Sensor), do Landsat-8, que imagearam a lavoura da cana-de-açúcar aproximadamente 

no mesmo instante entre os anos de 2018 a 2020. As imagens dos sensores OLI e TIR foram 

destinadas para calcular a ETrF através do METRIC (variável alvo), enquanto das imagens do 

sensor MSI foram extraídas as variáveis explicativas em duas abordagens, utilizando resolução 

espacial de 10 m (abordagem-1) e 20 m (abordagem-2). Os resultados mostraram que os 

algoritmos foram capazes de identificar padrões nos dados do sensor MSI para predizer a ETrF 

do modelo METRIC, e entre as duas abordagens a 2 foi a que teve melhores resultados, devido 

ao maior número de variáveis preditoras em relação a abordagem-1. Para abordagem-1 os 

algoritmos que obtiveram melhor predição foram o XgbLinear (R² = 0.80; RMSE=0.15) e 

XgbTree (R² = 0.80; RMSE=0.15), enquanto para abordadegm-2 o algoritmo que apresentou 

superioridade foi o XgbLinear (R² = 0.91; RMSE=0.10), respectivamente. Assim, fica evidente 

que os algoritmos de machine learnig aplicados aos dados sensor MSI foram capazes de estimar 

a ETrF em um modo mais simplificado do que aquela que envolve balanço de energia com 

banda termal usado no modelo METRIC. 

Palavras-chave: Manejo da irrigação. Cana-de-açúcar. Sensoriamento remoto. Inteligência 

artificial. 
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1 Introdução 

A evapotranspiração consiste no fenômeno de transferência de água do estado líquido 

para a atmosfera a partir da evaporação da água do solo e corpos d’água, assim como pela 

transpiração através das folhas das plantas através dos estômatos (ALLEN, R. G., PEREIRA, 

L, S., RAES, D., SMITH, 2006). De acordo com Allen et al. (2011), quantificar a utilização de 

água em extensas áreas agrícolas irrigadas é de grande relevância para o planejamento e gestão 

dos recursos hídricos, mitigação de impactos na vazão dos corpos d’água, estabelecimento de 

direitos de uso e regulação do consumo, além de evitar conflitos no uso da água. 

A evapotranspiração pode ser determinada diretamente em campo por técnicas 

lisimétricas que são bastantes confiáveis, mas oneroso ou estimada com (1) modelos totalmente 

físicos baseados aos princípios de conservação de massa e energia; (2) modelos semi-físicos 

que utilizam a conservação de massa ou energia; e (3) modelos de caixa preta baseados em 

redes neurais artificiais, relações empíricas, e algoritmos fuzzy, genéticos (SRIVASTAVA et al., 

2017) e machine learning. O sensoriamento remoto pode ser incluído nos modelos de base 

física, pois utiliza da radiação refletida e emitida pela superfície da Terra, que quando submetido 

a modelos de interação da radiação com a superfície, geram estimativas das propriedades da 

superfície terrestre. A cobertura vegetal, biomassa e índices para cada pixel da imagem também 

podem ser modelados espacialmente e temporalmente (BASTIAANSSEN, 1999; TEIXEIRA 

et al., 2009). Diversos modelos de estimativa de evapotranspiração baseados em sensoriamento 

remoto foram desenvolvidos e estão sendo amplamente aplicados, principalmente em pesquisas 

científicas voltadas a área de planejamento hídrico. Dentre estes modelos, destacam-se o 

Surface Energy Balance Algorithm for Land – SEBAL (BASTIAANSSEN et al., 1998), 

Mapping Evapotranspiration at High Resolution with Internalized Calibration – METRIC 

(ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2007) e o Simple Algorithm for Evapotranspiration Retrieving 

– SAFER (TEIXEIRA, 2010). Contudo, estes modelos estimam a fração evapotranspirativa que 

corresponde a um coeficiente que deve ser multiplicado a evapotranspiração de referência para 

que se consiga a evapotranspiração atual. 

O modelo METRIC foi desenvolvido por ALLEN, TASUMI e TREZZA (2007) a fim 

de estimar a fração evapotranspirativa (ETrF), dada pela razão entre a evapotranspiração 

instantânea (ETints) e a evapotranspiração potencial de referência da alfafa (ETr) ou grama (ETo) 

em escala diária. Este modelo apresenta elevada complexidade pois necessita, a priori, estimar 

os parâmetros que envolvem o balanço de energia, os quais podem ser fonte de vários erros, 

uma vez que este modelo apresenta um método interativo entre pixels quentes e frios para o 

cálculo da resistência aerodinâmica ao transporte de calor, que é derivado do modelo SEBAL. 
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Os modelos supracitados foram desenvolvidos utilizando dados dos sensores da 

constelação de satélites Landsat, com dependência dos comprimentos de onda no visível e 

infravermelho médio, próximo e termal. Contudo, os satélites da série Landsat disponibilizam 

informações da superfície terrestre em resolução temporal de 16 dias e resolução espacial de 30 

m. A resolução temporal restringe a aplicação dos modelos, uma vez que apresenta número 

limitado de imagens disponíveis pelos sensores embarcados nestes satélites. Em contrapartida, 

a constelação de satélites Sentinel-2 apresenta-se como alternativa à esta limitação dos satélites 

Landsat. Composta por dois satélites, Sentinel-2A e Sentinel-2B, com sensores de iguais 

características esta constelação permite uma disponibilidade de imagens a cada 5 dias com 

resolução espacial variando entre 10, 20 e 60 m, produzindo, deste modo, maior número de 

imagens da superfície terrestre ao se comparar a constelação Landsat. O sensor que pertence a 

esta constelação é o MSI (MultiSpectral Instrument) que tem a capacidade de adquirir 

informações da superfície terrestre nos comprimentos de onda do visível, borda do vermelho e 

infravermelho próximo e médio, contudo não possui sensor na região espectral do 

infravermelho termal. 

 Considerando as diferenças entre os satélites mencionadas anteriormente, destaca-se 

que o desenvolvimento de modelos com capacidade preditiva da ETa (evapotranspiração atual) 

da cultura agrícola utilizando sensor MSI será de grande valia para comunidade cientifica e 

profissionais de campo, possibilitando a determinação da ETa com maior resolução espacial e 

temporal ao longo do ciclo da cultura, e, ainda, pode integrar a outros sensores embarcados em 

outros satélites formando os  multi-sensores, que permitem que, na ausência de informação de 

um sensor o outro o complementará similar ao descrito por Filgueiras et al. (2020). Outro ponto 

importante é que o MSI não apresenta o infravermelho termal, portanto a ETa pode ser estimada 

sem informação da temperatura de superfície o qual pode reduzir erros do operador, pois 

modelos que envolve informações termais tem em sua estrutura o complexo balanço de energia 

para quantificar a energia latente do sistema, somado a isso as bandas termais possuem menor 

resolução espacial, sendo necessário, por muitas vezes, a interpolação para compatibilizar o 

tamanho dos pixels com aqueles de outras bandas, a exemplo do Landsat 5,7, 8 e 9. Por outro 

lado, modelar a evapotranspiração na ausência de dados da banda termal pode gerar resultados 

insatisfatórios devido a relação intrínseca entre temperatura de dossel da vegetação, derivado 

da banda termal, com a condutância estomática (BERNI et al., 2009; TAIZ et al., 2015). 

Almejando o desenvolvimento de modelos com elevada capacidade preditiva e 

confiabilidade, busca-se através da aplicação dos algoritmos de machine learning modelar 

variáveis de interesse. Estes algoritmos, baseados em inteligência artificial, apresentam 
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robustez em sua estrutura que permitem identificar padrão de relação entre as variáveis que se 

deseja modelar, com as variáveis ditas preditoras (independentes). Segundo Cervantes et al. 

(2020) o machine learning é uma área interdisciplinar fundamentada na ciências da 

computação, estatísticas, matemática, otimização entre diversas outras áreas. Diversos 

algoritmos de machine learning, cada um com características diferentes, são utilizados para 

predição e classificação, sendo, nos últimos anos, aplicado em pesquisa voltado às ciências 

agrárias e sensoriamento remoto com intuito de desenvolver modelos com maior capacidade de 

representar o fenômeno (ADAB et al., 2020; FILGUEIRAS et al., 2019b; GRANATA, 2019; 

TIKHAMARINE et al., 2019; VIRNODKAR et al., 2020). Na predição da evapotranspiração 

esses modelos foram utilizados em dados de sensoriamento remoto e dados climáticos para 

estimar a evapotranspiração atual (CARTER; LIANG, 2019; XU et al., 2019), bem como em 

apenas dados climáticos para estimar a evapotranspiração de referência (CHAI et al., 2018; 

KADKHODAZADEH et al., 2022; RAZA et al., 2020; TANG et al., 2018). Os diversos estudos 

disponíveis aplicam os algoritmos na predição da evapotranspiração de referência ou na 

evapotranspiração atual utilizando sensoriamento remoto com dados termais. Desta forma, 

buscou-se no presente trabalho treinar algoritmos de machine learning para estimar a fração 

evapotranspirativa do modelo METRIC a partir dos dados da constelação de satélites Sentinel-

2 que não utiliza dados termais para a cultura da cana-de-açúcar, usada como estudo de caso. 

2 Materiais e Métodos 

2.1 Área de estudo 

O estudo foi realizado na região norte do estado de Minas Gerais, Brasil, classificada 

com o clima AS- com seca no verão (ALVARES et al., 2013) (Figura 1). O cultivo de cana-de-

açúcar foi estabelecido sob 150 equipamentos de irrigação por sistema de pivô central. 
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Figura 1. Localização da área estudo destacando os pivôs centrais utilizados para treino, teste 
e aplicação dos modelos. 

Esta área foi escolhida por ser uma área de parceria de pesquisa com pouca ou nenhuma 

precipitação (Figura 2) que favorece a aquisição de um maior número de imagens livres de 

nuvens, podendo assim adquirir um volume maior de informações espectrais da área, 

principalmente coincidentes com Landsat-8 e Sentinel-2. 
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Figura 2. Normal climatológica da região de estudo extraída da estação A539 do INMET 
(Instituto Nacional de Meteorologia). 

2.2 Dados Landsat-8 e Sentinel-2 

Os dados dos sensores a bordo dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2 foram adquiridos 

para gerar a variável observada através do modelo METRIC, e as variáveis explicativas 

utilizadas para treinar e testar os algoritmos de machine learning e podem ser visualizados de 

forma simplificada no fluxograma na Figura 3. 
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Figura 3. Aquisição de dados de sensores a bordo do Landsat-8 e Sentinel-2 para treinamento 
e teste em algoritmos de machine learninig (ML). 

Foram adquiridos, no total, 56 imagens de satélites, dos quais 22 foram provenientes do 

sensor OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal Infrared Sensor) do satélite Landsat-

8 e 34 do sensor MSI (Multispectral Instrument) a bordo dos satélites Sentinel-2A e 2B. As 

imagens do sensor OLI e TIRS foram necessárias para cômputo da ETrF através do modelo 

METRIC, sendo está a variável resposta, ao passo que os dados do sensor MSI foram utilizados 

como variáveis preditoras nos modelos de machine learning. As características espectrais e 

espaciais dos sensores utilizados estão disponíveis na Tabela 1 e 2. 
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Tabela 1. Características espectrais e espacial do sensor OLI e TIRS 

Banda espectral 
Comprimento de 

onda (μm) 
Resolução 

espacial (m) 
B1 Coastal aerossol (Ca) 0.43 – 0.45 

30 

B2 Azul (B) 0.45 – 0.51 
B3 Verde (G) 0.53 – 0.59 
B4 Vermelho (R) 0.64 – 0.67 
B5 Infravermelho próximo (NIR) 0.85 – 0.88 
B6 Infravermelho de ondas curtas1 

(SWIR1) 
1.57 – 1.65 

B7 Infravermelho de ondas curtas2 
(SWIR2) 

2.11 – 2.29 

B8 Panchromatic (PCh) 0.50 – 0.68 
B9 Cirrus (C) 1.36 – 1.38 

TIRS 
B10 Infravermelho termal1 (TIRS1) 10.60 – 11.19 

100* 
B11 Infravermelho termal2 (TIRS2) 11.50 – 12.51 

*A resolução do sensor é de 100 m, mas as imagens são reamostradas e disponibilizada em 30 m 

Tabela 2. Características espectrais e espacial do sensor MSI 

Banda espectral 
Comprimento de onda 

(μm) 
Resolução 

espacial (m) 
B2 Azul (B) 0.459 - 0.525 

10 
B3 Verde (G) 0.542 - 0.578 
B4 Vermelho (R) 0.650 - 0.680 
B8 Infravermelho próximo (NIR) 0.781 - 0.887 
B5 Borda do vermelho 1 (Re1) 0.697 - 0.712 

20 

B6 Borda do vermelho 2 (Re2) 0.733 - 0.748 
B7 Borda do vermelho 3 (Re2) 0.773 - 0.793 

B8A Infravermelho próximo (NIR) 0.856 - 0.876 
B11 Infravermelho de ondas curtas1 

(SWIR1) 
1.569 - 1.660 

B12 Infravermelho de ondas curtas2 
(SWIR2) 

2.115 - 2.290 

B1 Coastal aerossol 0.433 - 0.453 
60 B9 Water vapor 0.935 - 0.955 

B10 Cirrus 1.359 - 1.390 

As imagens foram adquiridas entre os anos de 2018 e 2020. Durante esse período, oito 

imagens provenientes do satélite Landsat-8 e oito provenientes do sensor MSI imagearam a 

área de estudo exatamente no mesmo dia. As imagens dessas datas foram destinadas ao 

treinamento e teste dos modelos e aplicação das análises dos resíduos. Optou-se pelas imagens 

com datas coincidentes entre os satélites para minimizar reflectância diferentes da mesma área 

de estudo, haja vista que vegetação, principalmente culturas agrícolas, apresentam rápida 

mudança ao longo do tempo. Assim, adquirir imagens em dias diferentes para realizar a 
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modelagem poderia ter víeis e não representar fidedignamente o produto modelado. Na Tabela 

3 estão disponíveis as imagens com data, hora (GMT-3) e Path/Row utilizada para o treinamento 

dos modelos. 

Tabela 3. Características das oito cenas selecionadas para desenvolvimento dos modelos. 
Data 

(dd/mm/aaaa) 
Landsat-8 Sentinel-2 

hora (hh:mm:ss) Path/Row hora (hh:mm:ss) Tile Number 
Treinamento 

06/07/2018 09:55:17.157 218/71 10:12:41.024 T23LPD 
22/05/2019 09:55:49.714 218/71 10:12:51.024 T23LPD 
04/10/2019 10:02:19.874 219/70 10:12:49.024 T23LPD 
29/10/2019 09:56:34.656 218/71 10:12:49.024 T23LPD 
17/01/2020 09:56:20.969 218/71 10:12:41.024 T23LPD 
31/05/2020 10:01:27.427 219/70 10:12:49.024 T23LPD 
19/08/2020 10:02:00.995 219/70 10:12:49.024 T23LPD 

Análise dos resíduos 
12/02/2020 09:56:32.117 218/71 10:12:41.024 T23LPD 

Entre 23/11/2019 até 04/09/2020 foram adquiridas 17 imagens do sensor OLI e TIRS 

(incluindo 4 imagens da Tabela 3) e 30 do sensor MSI (incluindo 4 imagens da Tabela 3). Estas 

imagens foram utilizadas para determinar o Kc (coeficiente de cultura) e ETa ao longo do ciclo 

da cana-de-açúcar. Essa estimativa foi realizada tanto pelo modelo METRIC quanto pelo 

modelo proposto. 

2.3 Variável resposta  

A variável resposta, ETrF, foi obtida em cada pixel com resolução espacial de 30 x 30 

m a partir do modelo METRIC. O cômputo da ETrF se baseia na razão entre a ETinst 

(evapotranspiração instantânea) em cada pixel pela ETr (evapotranspiração de referência alfafa) 

horária, calculada pela estação meteorológica. Allen et al. (2007) padronizaram a ETr para a 

alfafa com altura de 0.5 m e, segundo os autores, ao se utilizar essa condição a ETrF pode ser 

considerada equivalente ao Kc, além de permitir a extrapolação da evapotranspiração atual da 

cultura durante o momento da passagem do satélite para o nível diário de 24 h. Assim, a ETrF 

é determinada a partir da Eq. (1). 

ETrF= ETinst
ETr

          (1) 

onde ETinst é a evapotranspiração instantânea (mm.h-1) e ETr é evapotranspiração de referência 

(mm.h-1) padronizada para alfafa a 0.5 m de altura no momento da passagem do satélite. 

A ETinst é calculada a partir da energia latente consumida no processo de 

evapotranspiração (ET) e calor latente de vaporização Eq. (2)  
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ETinst=3600 LEλρw         (2) 

onde 3600 é a conversão de segundos, intervalo de tempo da passagem do satélite, para hora; 

LE é a energia latente consumida na ET (W m-2); ρw é densidade da água (~1000 kg m-3); e 𝜆 é 

o calor latente de vaporização (J kg -1). 

O 𝜆 representa o calor absorvido quando um kg de água é evaporada e foi calculado pela 

Eq. (3). 

λ=[2.501-0.00236(Ts-273.15)] x 106      (3) 

onde Ts é a temperatura de superfície (ºK) determinada pela banda 10 do sensor TIRS (Tabela 

1). 

A LE, por sua vez, é calculada a partir do balanço de energia da superfície terrestre, Eq. 

(4), que envolve a radiação líquida (Rn), fluxo sensível do calor transferido para o solo (G) e 

fluxo sensível do calor convectado para o ar (H). Esses três componentes responsáveis por 

determinar a LE são expressos, geralmente, em W m-2. 

LE=Rn-G-H          (4) 

A Rn é a energia radiante da superfície que é particionada em H, G e LE, e é determinada 

pela Eq. (5). 

Rn=Rs↓-αRs↓+RL↓-RL↑-(1-ԑ0)RL↓       (5) 

onde Rs↓ é a entrada da radiação de ondas curtas (W m-2); α é o albedo de superfície (adim.), 

determinado pelas bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7 do Landsat-8 (Tabela 1); RL↓ e RL↑ é a entrada e saída 

de ondas longas (W m-2), respectivamente; e ԑ0 é a emissividade térmica da superfície. 

G é o fluxo de armazenamento de calor no solo devido a condução do calor. Quando há 

presença de vegetação o G tende a ter menores valores, ou seja, menor é a taxa de 

armazenamento de calor no solo. O modelo METRIC disponibiliza duas metodologias para 

quantificar G, a desenvolvida por Bastiaanssen (1999) e por Tasumi (2003), detalhes podem ser 

vistos em Allen et al. (2007). Para este trabalhou optou-se pela metodologia de Tasumi (2003), 

pois foi desenvolvido em áreas irrigadas. Assim, a G foi quantificado pela Eq. (6a e 6b). 

G
Rn

=0.05 + 0.18e-0.521 LAI para LAI ≥ 0.5     (6a) 

G
Rn

= 1.80(Ts-273.15)
Rn+0.084

 para LAI < 0.5      (6b) 
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onde LAI é o índice da área foliar (m2 m-2), o qual foi estimado pela metodologia aplicada por 

Allen et al. (2011). 

Por fim, o H, que representa a taxa de perda de calor para o ar por convecção e condução 

influenciado por uma diferença de temperatura, foi calculado pela Eq. (7). 

H=ρairCp
dT
rah

          (7) 

onde ρair é a densidade do ar (kg m-3); Cp é o calor específico do ar a pressão constante (J kg-1 

K-1); dT é a diferença de temperatura entre duas alturas (z1 – 0.1 m e z2 – 2 m) em uma área 

próxima à superfície do solo; e rah é a resistência aerodinâmica (s m-1) entre essas duas alturas. 

Todo o cálculo até chegar na ETrF descrito nesse tópico foi realizado utilizando o pacote 

Water, desenvolvido por Olmedo et al. (2018) para ambiente de linguagem R (R CORE TEAM, 

2020). 

2.4 Extração dos dados para treinamento 

As imagens do sensor MSI foram separadas em dois grupos de acordo com sua resolução 

espacial. A partir desta distinção, duas abordagens foram aplicadas:  Abordagem-1 utilizou-se 

resolução espacial de 10 m e a abordagem-2 resolução espacial de 20 m. Essa divisão teve por 

objetivo conhecer o efeito do número de variáveis preditoras e da resolução espacial no 

desempenho dos modelos preditivos. 

As variáveis primárias selecionadas para a abordagem-1 foram reflectância das bandas 

azul (ρB), verde (ρG), vermelho (ρR) e infravermelho próximo (ρNIR), enquanto a abordagem-

2 foram reflectância das bandas azul (ρB), verde (ρG), vermelho (ρR), borda do vermelho 1 

(ρRe1), borda do vermelho 2 (ρRe2), borda do vermelho 3 (ρRe3), infravermelho próximo 

(ρNIR), infravermelho de ondas curtas1 (ρSWIR1) e infravermelho de ondas curtas2 

(ρSWIR2). Devido as abordagens-1 e 2, possuírem resolução espacial de 10 e 20 m, 

respectivamente, foi necessário compatibilizar suas dimensões com a variável dependente, ou 

seja, elevar seus valores para resolução de 30 x 30 m. Para isso, utilizou-se a função resample 

com o método bilinear do pacote raster (HIJMANS et al., 2020) para linguagem R, tendo como 

base as imagens da variável dependente. Com as imagens em igual resolução espacial, 

procedeu-se com recorte dos campos irrigados com sistemas de pivôs centrais dentro de cada 

cena utilizando arquivo tipo shapfile e em seguida foi realizado separação dos pivôs em dois 

grupos, em que um grupo possuía 70% do total dos pivôs, o qual foi destinado ao treino do 
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modelo, e o outro com 30% que foi destinado ao teste do modelo após o treino (Figura 1), assim 

produziu-se dois grupos de imagens, uma com 70% dos pivôs e o outro contendo 30%. 

 Após redimensionamento dos pixels e separação dos pivôs, extraiu-se as informações 

espectrais referente a cada banda contida na abordagem-1 e 2, assim como a ETrF tanto para o 

grupo de imagens que continha 70% dos pivôs quanto para aquele com 30%. Em função da 

limitação computacional não foi possível utilizar todos os pixels dos pivôs, assim foram 

extraídos, aleatoriamente, para o conjunto de 70% o equivalente a 25.000 informações 

totalizando 175.000 dados, lembrando que foram utilizadas 7 imagens (Tabela 3). Já para o 

grupo com 30% extraiu-se, também aleatoriamente, 10.714 dados de cada imagem, totalizando 

74.998 pixels, o qual mantem uma proporção de 30% dos dados destinados ao treinamento. 

Posteriormente, foram filtrados valores de ETrF menores que 0 que eventualmente continha em 

alguns pixels gerado pelo ruído em algumas imagens. Ao fim, obteve-se arquivos do tipo data 

frame contendo coordenadas geográficas, bandas espectrais e ETrF. 

2.5 Treinamento e avaliação estatística dos modelos  

2.5.1 Produção e seleção das variáveis preditoras 

Com intuito de aumentar o número de variáveis preditoras, aplicou-se a técnica NRPB 

(normalized ratio procedure between bands), sobre as variáveis preditoras primarias tanto para 

abordagem-1, quanto para abordagem-2. A NRPB realizou a normalização entre todas as 

variáveis primarias, aumentando dessa forma o número variáveis explicativas para os modelos 

(Eq. 8), com isso o número de variáveis produzidas em cada abordagem é superior as primarias, 

principalmente na abordagem-2 que possui maior número de variáveis. 

NRPB= 𝜌x−𝜌y𝜌x+𝜌y          (8) 

onde ρx e ρy correspondem as reflectâncias de superfície dos comprimentos de ondas do sensor 

MSI. 

O processo de NRPB foi realizado utilizando a função band_ratio do pacote labgeo 

(Fernandes Filho 2019) para linguagem R, sendo aplicado com sucesso por (FILGUEIRAS et 

al., 2019b, 2019a). 

Dentro das variáveis produzidas pela NPRB realizou-se a seleção, em duas etapas, das 

variáveis de maior importância para os modelos. A primeira foi a remoção de variáveis com 

autocorrelação, assim variáveis explicativas que apresentaram correlação acima de 95% entre 

si foram removidas diminuindo, desta forma, a redundância de informações. A segunda etapa 

foi a remoção de variável de menor importância e para tal aplicou-se o algoritmo RFE (recursive 



27 
 

feature elimination) através do  pacote caret (KUHN et al., 2020) em linguagem R. Tal 

algoritmo remove as variáveis preditoras de menor importância para o modelo, e para isso ele 

constrói um modelo base com todas as preditoras e em seguida calcula a importância de cada 

preditora para esse modelo base realizando, posteriormente, a classificação dessas preditoras e 

removendo-as aquelas de menor importância, restando assim, menor número de variáveis para 

as etapas de treinamento. Este processo é fundamental pois reduz variáveis desnecessárias aos 

modelos, facilitando tanto o treinamento quanto a aplicação futura. 

2.5.1 Treinamento e teste 

O treinamento dos modelos de machine learning consistiu na inserção das variáveis 

preditoras, que restaram após os processos de seleção das variáveis, em quatro algoritmos de 

regressão, sendo eles: Linear regression (LM); Cubist; eXtreme Gradient Boosting- método 

linear (XgbLinear); e eXtreme Gradient Boosting- método tree (XgbTree). Esses modelos 

foram escolhidos por apresentarem elevado potencial preditivo e serem mais rápido no 

treinamento, o qual foi realizado com auxílio do pacote caret (KUHN et al., 2020). Finalizado 

o treinamento, obteve-se 8 predições possíveis, sendo 4 para abordagem-1 e 4 para abordagem-

2, os quais foram submetidos ao teste para avaliação da assertividade e erro estatístico. 

O teste dos algoritmos treinados foi realizado com os dados extraídos dos 30% dos pivôs 

destinados para essa finalidade. A análise estatística para o teste foi elaborada através do 

coeficiente de determinação (R2), Eq. (9), raiz do erro quadrático médio (RMSE), Eq. (10), erro 

médio absoluto (MAE), Eq. (11), e erro médio de bias (MBE), Eq. (12). 

R2 =  [∑ (Pi - P̅)(Oi - O̅)n
i=1 ]2[∑ (Pi - P̅)n

i=1
2][∑ (Oi - O̅)n

i=1
2]        (9) 

RMSE = √∑ (Pi - Oi)2  n
i=1 𝑛         (10) 

MAE= 1𝑛∑ |Pi - Oi|n
i=1          (11) 

MBE= 1
n
∑ (Pi - Oi)n

i=1          (12) 

onde Pi é o valor previsto pelo modelo; Oi é o valor observado; é o O̅ valor médio observado e 

n é o número de pares de dado. 

2.5.3 Análise residual 

Além das métricas estatísticas, realizou-se a análise residual para avaliar o 

comportamento do erro dos valores preditos para todos os modelos treinados para as duas 

abordagens. Para isso, destinou-se exclusivamente uma imagem para esta finalidade (Tabela 3), 
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nesta imagem e dentro da área de estudo (Figura 1), 11 pivôs foram selecionados (destaque em 

amarelo) para análise dos resíduos entre valores observado e predito. A escolha dos 11 se deu 

por estarem próximo, o que facilita a elaboração de mapas temáticos, e por não haver presença 

de nuvem próximos a eles. É importante menciona que a imagem destinada para análise residual 

não esteve envolvida no processo de treinamento, assim, os dados desta imagem são 

informações novas para os modelos já treinados. Desta forma, aplicou-se os modelos, 

posteriormente extraiu-se a ETrF predita (abordagem-1 e 2) e a ETrF observada (METRIC) dos 

11 pivôs (Figura 1) para o cômputo dos resíduos (Eq. 13). 

Residual = Observed value - Predicted value     (13) 

2.6 Aplicação  

Dentre os pivôs selecionados (Figura 1), um pivô (destacado em preto) foi utilizado para 

aplicação dos modelos treinados. A escolha deste pivô é devida maior número de imagens 

Sentinel-2 durante o ciclo da cultura. A aplicação consistiu em quantificar o Kc e ETa ao longo 

do ciclo da cultura da cana-de-açúcar para o melhor modelo, e para o modelo METRIC. Além 

do Kc também se estimou o consumo hídrico total durante o ciclo da cultura da cana-de-açúcar. 

Para isso, utilizou-se das 29 imagens do sensor MSI desde 23/11/2019 (DAE-dias após 

emergência 05) até 03/09/2020 (DAE 290) e 17 imagens do sensor OLI e TIRS entre 

07/12/2019 (DAE 19) até 04/09/2020 (DAE 291). 

Nas 29 imagens do sensor MSI aplicou-se o modelo que obteve melhores resultados 

estatísticos nas abordagens 1 e 2, sendo possível a determinação da ETrF. De acordo com Allen 

et al. (2007) a ETrF é equivalente ao Kc quando se utiliza a ETr da alfafa, situação em que a 

ETrF foi modelada. Já as 17 imagens do sensor OLI e TIRS foram utilizadas para computar o 

Kc através do modelo METRIC. Após quantificar o Kc, estabeleceu-se a evapotranspiração atual 

da cultura. Para tal, calculou-se a evapotranspiração de referência acumulada em um período 

de 24 h (ETr-24) no dia em que cada imagem foi adquirida. 

A ETr-24, em cada data, foi estimada utilizando a equação Penman-Monteith padronizado 

pela ASCE (American Society of Civil Engineers) (ALLEN et al., 2005) e os dados 

meteorológicos foram adquiridos na estação A539 – Mocambinho que pertence ao INMET 

(Instituto Nacional de Meteorologia). De posse de todas ETr-24 e do Kc, estabeleceu-se a ETa 

em cada pixel pela Eq. (14). 

ETa = Kc x ETr-24          (14) 
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Por fim, determinou-se evapotranspiração total da cultura da cana durante o ciclo pela 

abordagem-1 e 2 e pelo METRIC aplicando função integral ao longo do tempo, em que x era 

as datas referente as imagens e y a ETa de cada data. Assim, calculou-se a área abaixo dessa 

curva que correspondeu a evapotranspiração total durante o ciclo. Este processo foi realizado 

utilizando a função auc do pacote MESS (EKSTRØM, 2020) para linguagem R. 

3 Resultados e Discussão 

3.1 Modelos 

Na abordagem-1 foram gerados 11 preditores ao aplicar a normalização entre as bandas 

espectrais de resolução espacial de 10 m, desse total restaram apenas 7 ao remover preditores 

com correlação acima de 95% e 5 ao utilizar o RFE (recursive feature elimination). Na Figura 

4 são apresentados os resultados após a aplicação do algoritmo RFE, evidenciando que, 

potencialmente, o número de variáveis preditoras ideias são 5, acima disso pode ser removido, 

pois apresenta baixa importância ao modelo e cuja exclusão terá o menor efeito sobre os erros 

nos modelos treinados, porém número de preditores menores que 5 afetam negativamente a 

predição do modelo. 

 

Figura 4. Seleção das variáveis preditoras ao aplicar o RFE na abordagem-1. 

Na abordagem-2 o número de preditores gerados pela normalização entre bandas foram 

iguais a 45, superior a abordagem-1 devido ao maior número de bandas espectrais para a 

resolução espacial de 20 m. Estabelecendo o patamar de 95% de correlação, restaram 22 

variáveis das quais foram reduzidas a 12 após ser aplicando o RFE. Na Figura 5 pode ser 

visualizado a estabilidade das métricas estatísticas utilizando 12 variáveis preditoras para 

treinar o modelo. 
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Figura 5. Seleção das variáveis preditoras ao aplicar o RFE na abordagem-2. 

Na Tabela 4 é observado as 5 variáveis preditoras que foram selecionadas para 

abordagem-1 e as 12 selecionadas para abordagem-2. É importante mencionar que as preditoras 

desta tabela não estão ranqueadas por importância, pois cada algoritmo atribui importância 

diferente após o treinamento. 

Tabela 4. Variáveis preditoras selecionadas para treinamento dos modelos para abordagem-1 e 
2. 

Nº Abordagem-1 Abordagem-2 
1 B2 B6 
2 B4 B8 
3 B8 B12 
4 (B2-B3) / (B2+B3) (B2-B3) / (B2+B3) 
5 (B2-B4) / (B2+B4) (B2-B4) / (B2+B4) 
6 - (B2-B5) / (B2+B5) 
7 - (B2-B12) / (B2+B12) 
8 - (B5-B11) / (B5+B11) 
9 - (B5-B12) / (B5+B12) 
10 - (B6-B8) / (B6+B8) 
11 - (B8-B12) / (B8+B12) 
12 - (B11-B12) / (B11+B12) 

Para a abordagem-1 os comprimentos de onda que mais aparecem entre as preditoras 

foram a B2 (azul) e B4 (vermelho) sendo ambas 2 vezes presente contabilizando 

individualmente na NRPB. Os dois comprimentos de onda que se destacaram nesta abordagem 

são absorvidos em maior intensidade pelas plantas a partir dos pigmentos fotossintetizantes 

(TAIZ et al., 2015). Ainda de acordo com esses autores, estes comprimentos de onda estão 

relacionados com o espectro de ação da liberação de oxigênio a partir da fotossíntese, ou seja, 

são neles que ocorrem a magnitude da liberação desse elemento. Assim, quanto maior absorção 

dos comprimentos de ondas azul e vermelho maior liberação de oxigênio e por consequência 

maior liberação de vapor de água, uma vez que o vapor de água é liberado juntamente com o 
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oxigênio durante a fotossíntese, daí o possível motivo dessas bandas espectrais possuírem 

destaques. Os comprimentos de onda B2, B3 (verde) e B4 correspondem aos pigmentos das 

folhas, enquanto a B8 (infravermelho próximo) tem relação com a parte estrutural, assim, nota-

se que as preditoras selecionadas tem importância tanto para o processo fotossíntese quanto a 

estrutura dos componentes celulares das plantas estudadas, sendo assim, 3 comprimentos com 

características relacionado aos pigmentos fotossintetizantes e 1 relacionado a estrutura. Na 

abordagem-2 as bandas que se destacaram foram a B12 (infravermelho de ondas curtas) 

aparecendo 5 vezes e a B2 aparecendo 4 vezes, a primeira é o comprimento de onda curtas que 

possui relação com conteúdo de água o qual é objeto de estudo neste trabalho a partir do 

processo físico-biológico da evapotranspiração. Tal fato pode ser notado em curvas espectrais 

geradas em folhas verdes da cana-de-açúcar (SANTOS; DEMATTÊ; SILVERO, 2020). Além 

destes, destaca-se também as bandas B5 e B6 que são bordas do vermelho, que representam 

uma transição entre a região visível e o infravermelho próximo, a B8 e a B11 que é outro 

infravermelho de ondas curtas. Assim, nota-se que nesta abordagem as preditoras selecionadas 

tem relação não apenas com a parte fotossintética e estrutural, mas também com conteúdo de 

água. Com isso, pode ser inferir que foram atribuídos 3 comprimentos de ondas com 

características fotossintéticas, 1 estrutural, 2 que se encontra na transição do fotossintético para 

o estrutural e 2 com conteúdo de água. 

O desempenho do teste da abordagem-1 para cada modelo de machine learning pode 

ser visualizado na Figura 6. 
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Figura 6. Comparação entre ETrF observada e predita com as respectivas estatísticas para o 
teste da abordagem-1 

Entre os 4 modelos escolhidos, nesta abordagem, o XgbLinear e o XgbTree obtiveram 

os melhores resultados estatísticos, com R2 igual 0.80 e RMSE de 0.15, seguido do Cubist com 

R2 igual 0.77 e RMSE de 0.15 e por último com pior resultado a regressão linear múltipla (Lm) 

com o menor R2 (0.73) e o maior RMSE (0.17). Independente do modelo, chama atenção a 

elevada dispersão apresentada no teste, principalmente na porção de valores inferiores a 0.6 

(Figura 6). Essa dispersão pode estar relacionada ao número de variáveis preditoras, uma vez 

que foram utilizadas 5 variáveis para explicar o fenômeno. Associado a isso, valores de ETrF 

menores que 0.6, correspondem a baixa cobertura vegetal, estando associados a presença de 

solo exposto, o que pode ter induzido à elevada dispersão para valores baixos de ETrF. (KE et 

al., 2017) ao estimar a evapotranspiração utilizando machine learning em dados do Landsat-8 
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e MODIS para ambientes heterogêneos, constataram que área com culturas agrícolas houve 

maior dispersão entre valores de evapotranspiração predito vs evapotranspiração observado 

quando comparado com áreas de floresta, pastagem e arbustos. Assim, os resultados destes 

autores vão de encontro com os resultados aqui encontrado, pois áreas destinadas a culturas 

agrícolas há maior movimentação da superfície, sendo, desta forma mais dinâmico, tanto no 

que se refere a cobertura vegetal, quanto no que se relaciona a umidade do solo. 

Na Figura 7 é possível observar os resultados estatísticos do teste para a abordagem-2, 

aquela que usou apenas resolução espacial de 20 m como fonte de variáveis preditoras. 
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Figura 7. Comparação entre ETrF observada e predita com as respectivas estatísticas para o 
teste da abordage-2 

Observa-se na Figura 7 que a Lm, assim como na abordagem-1, obteve resultado inferior 

aos demais, enquanto Cubist, XgbLinear e o XgbTree foram que melhores conseguiram 

explicar a variável resposta, apresentando menor RMSE (0.10) e maior R2 (≥90). Conquanto, 

para o R2, assim como na abordagem-1, diferentes valores foram calculados entre esses três 

últimos modelos, sendo de 0.91 para o XgbLinear e de 0.90 para o Cubist e o XgbTree. Ao 

comparar as Figuras 6 e 7, nota-se que a abordagem-2 obteve resultados mais satisfatórios que 

a abordagem-1, apresentando modelos com R2 superior a 0.88 e RMSE inferior a 0.11, enquanto 

a abordagem-1 apresentou R2 inferior a 0.80 e RMSE superior a 0.15. Ainda, constata-se que a 

abordagem-2 reduziu significativamente a dispersão observada na Figura 6. A melhoria 

encontrada na abordagem-2 está relacionada ao número de variáveis explicativas, na qual 
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utilizou-se 12 preditoras. Outro fato, é que os comprimentos de ondas bordas do vermelho e as 

infravermelhos de ondas curtas apresentam forte relação com conteúdo de água na vegetação, 

elevando a capacidade preditiva dos modelos treinados. Zhang e Zhou (2019) mencionam que 

índices de vegetação utilizando borda dos vermelhos tem maior sensibilidade ao conteúdo de 

água em cultura de milho, com base neste fato é interessante notar que a Tabela 4, para esta 

abordagem, apresenta 4 preditoras que são índices de vegetação com a presença desse 

comprimento de onda. Já Santos et al. (2020) estudando estresse hídrico e resposta espectral na 

cultura da cana-de-açúcar identificaram que o comprimento de onda na região do infravermelho 

de ondas curtas foi sensível ao conteúdo de água nas folhas, assim como Chandel et al. (2020) 

obtiveram resultados parecidos com a cultura do trigo. Desse modo, fortalece as evidências da 

importância desses comprimentos de onda na quantificação do conteúdo de água, ainda mais 

quando eles são normalizados com outras bandas através do NRPB. 

3.2 Análise residual 

A partir da aplicação dos modelos elaborados na imagem do dia 12/02/2020 (Tabela 3), 

a qual foi destinada à análise residual, gerou-se os resultados presente na Figura 8. 
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Figura 8. Análise residual da ETrF estimado através dos modelos de machine learning. 

Nota-se que a Figura 8 mantém o padrão encontrado na Figura 6 e 7, em que a 

abordagem-1 apresentou resultado inferior quando comparado à abordagem-2, devido à menor 

concentração dos pontos residuais próximos ao valor zero. Observou-se bom desempenho para 

abordagem-2, haja visto que menos de 10.3 % dos valores se afastaram de -0.2 a 0.2, o que 

indica um baixo erro na predição, com destaque para a XbgLinear. Nota-se que em ambas as 

abordagens a predição da variável explicativa tendem a ser menos precisa quando o valor de 
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ETrF é baixo, sobretudo valores inferiores a 0.6 como discutido anteriormente, tal fato pode ser 

notado com maior clareza na Figura 9. 

Figura 9. Variabilidade espacial da ETrF para a abordagem-1, 2 e METRIC para o dia 
12/02/2020. 

Na Figura 9 é possível notar com maiores detalhes à baixa precisão durante a predição 

para valores observados menores que 0.6, com destaque para o pivô 9. Nesse pivô, quando o 

METRIC apresentou valores próximo de 0.6, as abordagens-1 e 2 obtiveram valores preditos 

próximo a zero, o qual fica mais evidente na Figura 8 das análises dos resíduos. Contudo, está 

Figura também revela boa assertividade dos modelos, a qual pode ser visualizado 

principalmente no pivô 7 e 10, onde os modelos de predição conseguiram capturar riquezas de 

detalhes que o METRIC estimou. Na região sudeste do pivô 10 apresenta baixo valores de ETrF 

pelo METRIC, o qual também foi registrado pelos modelos de machine learning. No entanto, 

para este pivô, foi mais proeminente ao se utilizar as imagens do Sentinel-2 pois elas apresentam 
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maior resolução espacial, além disso a banda termal no Landsat-8 possui resolução mais 

grosseira (100 m) que pode mascarar nuances da superfície da área monitorada. 

3.3 Aplicação dos modelos 

Na Figura 10 está apresentado a distribuição do coeficiente de cultivo (Kc) ao longo do 

ciclo da cultura da cana-de-açúcar determinado pelo modelo XgbLinear, o qual apresentou as 

melhores métricas, para as abordagens 1 e 2, pelo modelo METRIC e pela recomendação do 

boletim da FAO-56 (Allen et al., 1998). 

Figura 10. Comparação dos valores do Kc entre as abordagens-1 e 2, METRIC e recomendado 
pelo boletim 56 da FAO. 

A Figura 10 evidencia o que já foi discutido anteriormente, em que na fase inicial da 

cultura, onde tem-se baixa densidade de cobertura vegetal, os valores da predição pelo modelo 

de machine learning apresentam incertezas em relação ao METRIC, porém à medida que a 

cultura se desenvolve esse erro tende a reduzir. Para fase I, quando ocorre emergência da 

cultura, o Kc pela abordagem-1 e 2 foram de 0.30 e 0.32 respectivamente, nessa ordem, ao passo 

que o METRIC estimou um Kc de 0.20, enquanto o Kc determinado pelo boletim 56 da FAO  

(ALLEN, R. G., PEREIRA, L, S., RAES, D., SMITH, 2006) é de 0.40. Na fase II, nota-se que 

as curvas do Kc nas abordagens 1 e 2, vão se aproximando a do METRIC à medida que o estádio 

fenológico se avança, assim como a curva de Kc -FAO tem proximidade nas duas abordagens e 

pequeno afastamento da curva do METRIC. Para a fase III, crescimento da cultura, o Kc médio 

foi de 0.98 para abordagem-1 e 1.00 para o METRIC, enquanto na abordagem-2 foi de 1.02, já 

o boletim FAO 56 para esta fase recomenda utilizar o valor de 1.25. Ainda na fase III, a curva 

do METRIC tem comportamento similar com a Abordagem-2, o que reforça os resultados 

encontrado no teste dos modelos. A fase IV, maturação, a abordagem-1 foi a que mais se afastou, 
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tanto do Kc FAO, quanto do METRIC, tendo seu valor igual a 0.69, ao passo que a abordagem-

2 foi de 0.76 e o METRIC de 0.77. Dingre e Gorantiwar (2020) estimando o Kc para a cana-de-

açúcar pelo método do balanço hídrico encontraram valores médios para fase I, III e IV iguais 

a 0.36, 1.20 e 0.78. Já Silva et al. (2012) para região semiárido brasileira encontraram Kc na 

cana soca para fase I, III e IV iguais a 0.65, 1.10 e 0.85, sendo diferente do recomendado pela 

FAO. Com isso nota-se divergência em valores de Kc presente em literaturas em relação ao 

recomendado e isso pode ser explicado pela especificidade do clima do local onde cada estudo 

é realizado. A fase III, para este trabalho, atingiu valor máximo de 1.09 contudo tendo variações 

ao longo de toda fase e tal variação pode estar relacionado com a condições reais que está 

acontecendo em campo, em outra palavras, o METRIC, assim como o modelo treinado, 

quantifica não só o Kc, mas o produto entre Kc e Ks (coeficiente de estresse), no entanto é 

referido em Allen et al. (2007) como Kc. 

Ainda na Figura 10, é perceptível que o Sentinel-2, em função da sua melhor resolução 

temporal, foi possível obter maior número de informações do Kc ao longo do ciclo da cultura 

em relação ao Landsat-8, o qual torna-se importante para obtenção de maior variabilidade 

temporal deste coeficiente, podendo acarretar um manejo da irrigação mais assertivo em relação 

a utilização apenas dos dados do Landsat-8. Saleem e Awange (2019) mencionam que o 

Sentinel-2 representa a nova era para a obtenção de informações mais precisas da superfície 

terrestre devido seu sensor possuir maior resolução espacial e temporal entre os satélites que 

disponibilizam as imagens de forma gratuita. Contudo, a informação referente ao Kc pode ser 

ampliada quando ao utilizar a união das duas plataformas orbitais, uma vez que será obtido 

maior número de informações com maior frequência de imagens, como destacado em 

(FILGUEIRAS et al., 2020). 

A evapotranspiração atual da cultura em nível espacial de 10, 20 e 30 metros para a 

abordagem-1, abordagem-2 e METRIC, pode ser observado na Figura 11. 
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Figura 11. Espaço-temporal da evapotranspiração atual da cana-de-açúcar em três diferentes 
resoluções espaciais, evidenciado, pelos retângulos, datas coincidentes entre Sentinel-2 e 
Landsat-8. 
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Na Figura 11 chama atenção o DAE 030 em que é observado um raio com ETa maior 

que no restante do pivô, pois a cultura está em fase inicial de emergência e o solo encontra-se 

em sua maior área exposto, o qual recebe água proveniente da irrigação e este raio corresponde 

ao solo exposto úmido em que é notado deslocamento no sentindo horário do equipamento de 

irrigação, ou seja, as informações com 10 e 20 m de resolução permitem visualizar detalhes que 

o modelo METRIC, em função do uso das imagens termais, não permitiu. Informações com 

detalhes espaciais, como essas vistas pelas imagens Sentinel-2 na Figura 11 são de grande valia 

para profissionais do campo. As datas coincidentes entre Sentinel-2 e Landsat-8 mostraram 

elevada similaridades na ETa espacial entre a abordagem-1 e 2 com o METRIC, com destaque 

para a abordagem-2 em que teve maior proximidade espacial. Tal proximidade é evidenciado 

na Tabela 5 em que as médias da ETa na abordagem-2 possuem menores diferenças das médias 

estimadas pelo modelo METRIC. Além disso o desvio padrão para a abordagem-2, também foi 

menor em relação a abordagem-1, porém maior que o modelo METRIC. Esse fato pode estar 

atrelado a resolução espacial mais detalhadas das abordagens 1 e 2 em relação ao método que 

utiliza o modelo METRIC. 

Tabela 5. Médias da evapotranspiração atual (ETa) para datas coincidentes entre Sentinel-2 e 
Landsat-8. 

DAE 
Abordagem-1 

(mm) 
Abordagem-2 

(mm) 
METRIC 

(mm) 
Diferença (%) 

Abor-1 Abor-2 
060 6.71±0.44 6.63±0.36 6.75±0.25 0.59 1.77 
195 4.52±0.22 4.48±0.09 4.78±0.06 5.44 6.28 
220 4.25±0.21 4.68±0.11 4.79±0.08 11.27 2.30 
275 3.75±0.36 4.32±0.20 4.44±0.17 16.54 2.77 

ETa -Total  1417.77 1474.26 1544.11 8.18 4.52 

Após realizar a integral da ETa, constatou-se que a demanda hídrica da cana-de-açúcar 

foi de 1417.77 mm para a abordagem-1, 1474.26 mm para a 2 e 1544.11 mm para o METRIC. 

É perceptível que a evapotranspiração total estimada pelas abordagens-1 e 2 foram próximas 

ao valor evapotranspirado total pelo METRIC, onde as diferenças percentuais foram de 8.18 da 

abordagem-1 e 4.52 para a abordagem-2 em relação ao METRIC.  A abordagem-2 teve seu 

valor mais próximo do valor estimado pelo METRIC, indo de encontro dos valores encontrados 

para as datas destacadas na Figura 10. A evapotranspiração total da cana-de-açúcar durante seu 

ciclo encontrado por Dingre e Gorantiwar (2020) foi de 1388 mm, já o valor encontrado por 

Silva et al. (2015) para condições do Nordeste brasileiro foi 1600 mm. Assim, nota-se que a 

evapotranspiração total encontrada nesse trabalho se aproxima do valor encontrado em outras 

regiões. 
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4 Conclusão 

O uso do sensor MSI combinado com técnicas de machine learinig se mostraram uma 

alternativa nova e simples para estimar a ETrF através de informações espectrais, 

complementando a estimada pelo modelo METRIC utilizando os sensores OLI e TIRS, 

aumentando a frequência em que informações são geradas para áreas de interesse. 

A abordagem-2, em função do maior número de preditoras, apresentou resultados 

estatísticos superiores a abordagem-1, principalmente para o modelo XgbLinear que obteve R2 

de 0.91 e RMSE de 0.10, já as métricas para o mesmo modelo, considerando a abordagem-1, 

foi de 0.80 e 0.15 para o R2 e RMSE, respectivamente. Contudo, todos os modelos 

desenvolvidos mostraram limitações quando a variável dependente apresenta valores de ETrF 

inferiores a 0.6. 

A aplicação dos modelos suporta evidência que a abordagem-2 foi melhor avaliada 

estatisticamente com a variável resposta, em que suas médias apresentaram resultados próximos 

ao valor médio estimado pelo modelo METRIC para datas coincidentes. Portanto, a abordagem 

2 é a recomendada para estimar a ETrF na cana-de-açúcar na área onde o modelo foi treinado. 

O Kc da cultura, identificado para a fase vegetativa I, III, e IV, na abordagem-1 foram 

de 0.30, 0.98 e 0.69, respectivamente, enquanto pela abordagem-2 foram de 0.32, 1.02 e 0.76, 

nessa ordem. 

Por fim, este trabalho traz uma possibilidade da utilização de outros sensores remotos 

para computar espacialmente e temporalmente a evapotranspiração sendo enriquecedor para o 

debate científico para aplicação na irrigação de precisão. 
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2.2 Artigo 2 

 

Evapotranspiração atual por meio de sensoriamento remoto e técnicas de machine 
learning  

 

Resumo 
Os avanços tecnológicos recentes têm permitido produzir muitos estudos sobre 

evapotranspiração, resultando em melhorias nas estimativas da evapotranspiração de referência 

e nos coeficientes de cultivo com dados via sensoriamento remoto. Entretanto, muitas vezes 

essas duas áreas de pesquisa funcionam independentemente, produzindo estudos valiosos, mas 

sem uma integração efetiva para predizer a evapotranspiração atual diretamente, sem a 

necessidade de estações meteorológicas. Dessa forma, este trabalho teve como objetivo modelar 

a evapotranspiração atual na cultura da cana-de-açúcar usando técnicas de machine learning, 

independentemente de estações meteorológicas e dados de sensores térmicos. Para alcançar 

esse objetivo, foram usados dados dos sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS 

(Thermal Infrared Sensor) embarcados nos satélites Landsat-8 e 9 para produzir a variável 

observada a partir do modelo METRIC, e dados dos satélites Sentinel-2A e 2B, Nasa Power, 

WorldClim e variáveis astronômicas, latitude, elevação, dia do ano e mês para gerar as variáveis 

explicativas e alimentar 13 modelos de machine learning em três biomas diferentes: Mata 

Atlântica, Caatinga e Cerrado. Os resultados indicaram que o modelo brnn (bayesian 

regularized neurais networks) com R2 e RMSE de 0.73 e 1.10, respectivamente, e o XgbLinear 

(extreme gradient boosting - método linear) que obteve valores de 0.74 e 1.25 para essas 

métricas, nessa ordem, apresentaram o melhor desempenho geral. Análises específicas 

indicaram que o brnn foi superior para áreas cultivadas no bioma Mata Atlântica e Caatinga, 

enquanto o XgbLinear foi superior no bioma Cerrado. Esses resultados mostram que os 

algoritmos de machine learning têm a capacidade de predizer a evapotranspiração atual sem a 

necessidade do uso de estações meteorológicas e dados térmicos. 

 

Palavras-chave: Cana-de-açúcar. Irrigação. Inteligência artificial. 
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1 Introdução 

O processo evapotranspirativo, que representa a perda de água através das plantas, solo 

e corpos hídricos, é amplamente estudado em diversas áreas, incluindo hidrologia, climatologia, 

meteorologia, ciências ambientais e agronomia. Desde 1948, autores como Penman (1948) e 

Thornthwaite (1948) se dedicaram ao estudo desse tema e são considerados referências na área. 

Desde então, muitos estudos foram conduzidos para expandir e aprofundar o conhecimento 

sobre o processo evapotranspirativo. 

A evapotranspiração atual (ETa) das culturas agrícolas é uma variável importante que 

permite o estudo do balanço hídrico do solo e a estimativa do teor de umidade. Especificamente 

em áreas agrícolas irrigadas, essa evapotranspiração permite quantificar a adequada reposição 

das lâminas de irrigação. No entanto, para estimar a ETa comumente são necessárias estações 

meteorológicas em campo para computar a evapotranspiração de referência da grama (ETo) ou 

alfafa (ETr). Normalmente, se utiliza A ETo  multiplicado por um coeficiente de cultivo (Kc), 

que é tabelado  (ALLEN et al., 1998) ou determinado experimentalmente, e por um coeficiente 

de estresse (Ks), que está relacionado à umidade do solo, para encontrar a ETa (ABOU ALI et 

al., 2023; ALLEN et al., 1998; KIMBALL et al., 2023; KOCIAN et al., 2023; XIANG et al., 

2020). Porém, as estações meteorológicas precisam de sensores de radiação solar, umidade 

relativa, temperatura do ar e velocidade do vento para determinar a ETo, que é adotada como 

padrão pelo boletim 56 da FAO (Food and Agriculture Organization ) (ALLEN et al., 1998). 

Por conta disso, essas estações podem ser caras e requerem manutenção e reparos em seus 

sensores, além da demanda técnica para análise e interpretação dos dados. Os Kc são valores 

fixos, geralmente em três estágios da cultura: inicial, reprodutivo e final, com interpolação para 

o estágio de desenvolvimento (ALLEN et al., 1998). Esses valores não são constantes, mesmo 

assim são adotados por questão de praticidade da aplicação em campo. Por fim, o coeficiente 

de estresse é determinado por modelos matemáticos em função da disponibilidade de água no 

solo. 

Devido às dificuldades e aos custos das estações meteorológicas, muitos estudos buscam 

simplificar a obtenção da evapotranspiração de referência por meio do uso de um menor número 

de variáveis meteorológicas. Com os avanços computacionais, algoritmos de inteligência 

artificial estão sendo cada vez mais utilizados para a obtenção mais precisa da 

evapotranspiração de referência com variáveis reduzidas, o qual pode ser observado em 

diversos estudos (ALTHOFF et al., 2019, 2020; BAYRAM; ÇITAKOĞLU, 2023; BELLIDO-

JIMÉNEZ; ESTÉVEZ; GARCÍA-MARÍN, 2021; DONG et al., 2022; MAKWANA; TIWARI; 

DEORA, 2023; SAGGI; JAIN, 2019; SATTARI et al., 2021).  
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O coeficiente de cultura, Kc, também tem sido aprimorado para evitar o uso de dados 

tabelados. As melhorias foram alcançadas por meio da utilização do sensoriamento remoto, que 

pode empregar tanto índices de vegetação para estimar empiricamente, como é observado em 

diversos estudos (DINGRE; GORANTIWAR; KADAM, 2021; GOFFIN et al., 2022; 

KAMBLE; KILIC; HUBBARD, 2013; PELTA et al., 2022), quanto modelos físicos baseados 

em dados nas faixas do comprimento de onda do visível, infravermelho próximo, de ondas 

curtas e termal (ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2007; ANDERSON et al., 2004; 

BASTIAANSSEN et al., 1998; MECIKALSKI et al., 1999; NORMAN et al., 2000; SENAY; 

BUDDE; VERDIN, 2011; TEIXEIRA, 2010; YANG et al., 2015). No entanto, o uso do 

sensoriamento remoto para quantificar o Kc, baseados em índices de vegetação, podem ter os 

parâmetros de ajuste da equação enviesado para o local de desenvolvimento. Enquanto os 

modelos físicos mais complexos necessitam para sua aplicação dados de sensores termais 

capazes de registrar a emitância da superfície. 

Os sensores térmicos têm um grande potencial de aplicação na identificação de áreas 

com estresse hídrico em culturas (ZHOU et al., 2021) e são amplamente utilizados em modelos 

para determinar a evapotranspiração. Contudo, apenas alguns satélites têm esse tipo de sensor 

embarcado com resolução espacial adequada para a agricultura, o que dificulta o uso mais 

frequente desses dados. Em função dessa resolução, é comum a aplicação e estudos utilizando 

dados do satélite Landsat-8, visto que ele fornece dados nos comprimentos de onda do visível 

ao infravermelho termal em uma resolução espacial de 30 metros, porém com resolução 

temporal de 16 dias. Com recém lançamento do Landsat-9 que possui os mesmos sensores do 

Landsat-8 a disponibilidade da informação espectral passou a ser de 8 dias o que representa 

significativa evolução. Apesar do avanço, ainda é insuficiente para obter informações com 

elevada frequência temporal da área monitorada, especialmente em áreas de agricultura irrigada 

que requerem estimativas frequentes de evapotranspiração. Para superar essa limitação, é 

possível integrar os dados dos satélites Landsat-8 e 9 com os dados dos satélites Sentinel-2A e 

2B, que disponibiliza informação espectral a cada 5 dias. A harmonização entre os dados 

Landsats e Sentinels favorece a obtenção de um maior número de informações da área de 

interesse (JAAFAR; MOURAD; SCHULL, 2022; STUMPF; MICHÉA; MALET, 2018), o qual 

pode permitir estimativas mais precisas da evapotranspiração. 

Com base no exposto acima, percebe-se que apesar dos avanços com sensoriamento 

remoto para estimar a ETa, ainda apresenta desafios quanto maior resolução temporal para 

garantir estimativa com maior frequência, além disso muitos estudos estão sendo realizados 

isoladamente para melhorar a estimativa do coeficiente de Kc e outros para melhorar a 
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estimativa da ETo. Em contraste a isso, este estudo apresenta uma abordagem inovadora, pois 

tem como objetivo quantificar a evapotranspiração atual da cultura da cana-de-açúcar, sem a 

necessidade de estações meteorológicas ou coeficientes de cultivo tabelados, ou seja, a proposta 

é determinar diretamente a ETa sem a necessidade de estimar Kc, Ks nem ETo. Para tal, os dados 

espectrais do Sentinel-2 são fundamentais nesse estudo, pois possui sensor com capacidade de 

adquirir dados da superfície terrestre em nove comprimento de onda com resolução de 20 

metros e a cada 5 dia. Dessa forma, é possível reduzir os custos operacionais em campo com a 

instalação e manutenção de estações meteorológicas, além de reduzir erros proporcionados 

pelos dados tabelados e ainda tem o ganho da harmonização com Landsat-8 e 9, o qual 

proporciona maior a frequência temporal da ETa. 

Os satélites são tecnologia excelentes para modelagem, já que geram uma grande 

quantidade de dados que, quando adequadamente modelados, se convertem em informações 

úteis. Para lidar com grandes volumes de dados (big data), são necessários modelos robustos 

com capacidade de modelar a variável de interesse a partir desse banco de dados. Nos dias de 

atuais, os algoritmos de machine learning estão ganhando notoriedade devido sua capacidade 

em realizar previsões com maior velocidade de processamento e menor erro utilizando big data  

(DI NUNNO; GRANATA, 2023; REICHSTEIN et al., 2019; SHANG et al., 2023). Esses 

algoritmos são conjuntos de regras e procedimentos matemáticos que permitem que um sistema 

de computador aprenda com dados e melhore seu desempenho em uma tarefa específica sem 

ser programado explicitamente. 

A partir da capacidade preditiva dos algoritmos de machine learning e da necessidade 

de se obter modelos precisos e independentes de estações meteorológicas para estimar a 

evapotranspiração atual da cana-de-açúcar em alta resolução temporal, este trabalho tem como 

objetivo geral utilizar algoritmos robustos de machine learning para modelar a 

evapotranspiração atual da cana-de-açúcar em todo o Brasil. Os objetivos específicos deste 

estudo são: 1) Avaliar o desempenho de cada modelo e selecionar os melhores; 2) Analisar o 

comportamento dos melhores modelos nas áreas onde os dados foram coletados; e 3) Aplicar o 

melhor modelo. 

2 Materiais e Métodos 

2.1 Área de estudo 

O estudo foi realizado em três biomas brasileiros: a Caatinga, o Cerrado e a Mata 

Atlântica. O primeiro possui área de cobertura terrestre equivalente a 844453 km2, o segundo 

possui 2036448 km2 e o último possui 1110182 km2, sendo estes os principais biomas 
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cultivados com cana-de-açúcar no país (Figura 1). A latitude mínima considerando todos os 

biomas do estudo é de -15.16 sul, referente ao bioma Caatinga, e -21.68 sul, referente à Mata 

Atlântica, o que resulta em uma elevada variação climática na área de estudo. 

Figura 1. Localização da área de estudo 

A escolha dessas áreas ocorreu por apresentar maior compatibilidade de imagens entre 

Landsat-8 e 9 com Sentinel-2A e 2B, assim como grandes variações climatológicas dentro de 

cada área como pode ser observado na Figura 2. 
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Figura 2. Climatologia com base nos produtos Nasa Power das áreas selecionadas para o 
estudo. 

Nesses três biomas, foram coletados dados amostrais disponibilizados dos sensores 

Operational Land Imager (OLI) e Thermal Infrared Sensor (TIRS), a bordo dos satélites 

Landsat-8 e Landsat-9, os quais foram utilizados para gerar a variável resposta. Além disso, na 

mesma área, foram coletados dados do sensor MultiSpectral Instrument (MSI), presente nos 

satélites Sentinel 2A e 2B. Esses dados foram combinados com variáveis meteorológicas e 

climatológicas para produzir as variáveis preditivas. De maneira simplificada, todo esse 

procedimento pode ser visualizado na Figura 3. 
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Figura 3. Fluxograma com procedimento metodológico simplificado 

2.2 Variável resposta - Evapotranspiração atual 

Utilizou-se como variável a ser modelada a ETa da cana-de-açúcar para as áreas da 

Figura 1. Para tal, aplicou-se o método do balanço de energia desenvolvido por Allen et al. 

(2007) conhecido como Mapping EvapoTranspiration at high Resolution with Internalized 

Calibration (METRIC) e esse utiliza uma série de complexos cálculos baseados em reflectância 

e emitância da superfície terrestre adquirido via sensoriamento remoto, sendo, 

majoritariamente, através dos sensores a bordo dos satélites Landsats e de uma estação 

meteorológica dentro de cada cena auferidas dos sensores orbitais. 

2.2.1 Aquisição dos dados espectrais e meteorológicos 

Foram adquiridos, no total, 53 imagens de satélites entre os anos de 2017 a 2022 (Tabela 

1), para as diferentes localidades da Figura 1 e diferentes datas, do sensor OLI e TIRS 
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embarcado no satélite Landsat-8 e Landsat-9 através da plataforma United States Geological 

Survey (USGS) (https://earthexplorer.usgs.gov/), além de dados meterologicos. Para ambos os 

sensores, foram adquiridos os produtos da coleção-2 em nível-2, em resolução espacial de 30 

m. 

Tabela 1. Características das imagens e a área onde elas foram adquiridas. 
Bioma Área Nº de imagens Path/Row Ano 

Caatinga Caatinga 11 218/071 2018-2022 

Cerrado 
Cerrado-1 6 220/072 2017-2022 
Cerrado-2 9 222/073 2017-2022 
Cerrado-3 4 221/074 2018-2022 

Mata 
Atlântica 

Mata Atlântica-1 6 220/074 2018-2022 
Mata Atlântica-2 7 222/075 2018-2022 
Mata Atlântica-3 10 222/073 2017-2022 

Os dados meteorológicos adquiridos foram temperatura máxima e mínima do ar, 

radiação solar, umidade relativa média e velocidade do vento médio nas estações 

meteorológicos da Tabela 2. Adquiriu-se estes dados em intervalo de tempo horário (GMT-3) 

para as respectivas datas de passagem de satélites na base de dados do Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET). 

Tabela 2. Estações meteorológicas com suas localidades e código. 

Bioma Área 
Código-
INMET 

Lat/long Path/Row 

Caatinga Caatinga A539 -15.09 / -44.02 218/071 

Cerrado 
Cerrado-1 A542 -16.55 / -46.88 220/072 
Cerrado-2 A035 -18.41 / -49.19 222/073 
Cerrado-3 A748 -20.56 / -48.54 221/074 

Mata Atlântica 
Mata Atlântica-1 A753 -20.36 / -47.78 220/074 
Mata Atlântica-2 A734 -21.32 / -50.93 222/075 
Mata Atlântica-3 A011 -18.97 / -50.63 222/073 

2.2.2 Determinação da ETa 

Os cálculos para alcançar o valor da ETa dependem das energias de radiação líquida 

(Rn), fluxo sensível do calor transferido para o solo (G) e fluxo sensível do calor convectado 

para o ar (H), os quais envolvidos é possível extrair a LE que é a energia latente consumida no 

processo evapotranspirativo da superfície, assim, a LE, em W m-2, pode ser determinada pela 

Eq.1. 

LE=Rn-G-H          (1) 

A Rn é a energia radiante da superfície que é particionada em H, G e LE, e é determinada 

pela Eq. (2) 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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Rn=Rs↓-αRs↓+RL↓-RL↑-(1-ԑ0)RL↓       (2) 

onde Rs↓ é a entrada da radiação de ondas curtas (W m-2); α é o albedo de superfície (adim.), 

determinado pelas bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7 do Landsat-8 e 9; RL↓ e RL↑ é a entrada e saída de 

ondas longas (W m-2), respectivamente; e ԑ0 é a emissividade térmica da superfície. 

O calor transferido para o solo foi determinado utilizando o modelo de Tasumi (2003) 

que envolve  a Rn, índice de área foliar (LAI), estimado pela metodologia aplicada por Allen et 

al. (2011),  e temperatura de superfície (Ts). Este parâmetro necessita de uma condicional, onde 

se a LAI for igual ou superior a 0.5, então faze-o uso da Eq. (2a), senão, faz-se o uso da Eq. 

(2b). 

 G
Rn

=0.05 + 0.18e-0.521 LAI para LAI ≥ 0.5     (2a) 

G
Rn

= 1.80(Ts-273.15)
Rn+0.084

 para LAI < 0.5      (2b) 

O fluxo sensível do calor convectado para o ar é o processo mais complexo nos modelos 

de balanço de energia, fruto, por algumas vezes, de erro na estimativa da ETa. Para estimá-lo 

utiliza-se de uma função aerodinâmica, Eq. (3), que considera a resistência aerodinâmica em 

duas diferentes alturas (geralmente 0.1 m e 2.0 m do solo) que, por sua vez, é calculado usando 

a velocidade do vento extrapolada de alguma altura acima da superfície do solo (normalmente 

100 para 200 m) e um esquema de correção de estabilidade interativa com base nas funções 

Monin-Obhukov. Além da resistência aerodinâmica, outro parâmetro é a diferença de 

temperatura para as alturas 0.1 e 2.0 m, o qual utiliza a temperatura de superfície proveniente 

de imagens de satélite corrigida por um modelo linear (Allen et al., 2007). 

H=ρairCp
dT
rah

          (3) 

onde ρair é a densidade do ar (kg m-3); Cp é o calor específico do ar a pressão constante (J kg-1 

K-1); dT é a diferença de temperatura entre duas alturas (z1 e z2) em uma área próxima à 

superfície; e rah é a resistência aerodinâmica (s m-1) entre essas duas alturas. 

Após calculado a LE, determina-se a evapotranspiração instantânea (Eq. 4) que é aquela 

correspondente ao momento exato de passagem do satélite convertido para hora e leva em 

consideração, além da LE, a densidade da água e o calor latente de vaporização. A ETinst é 

necessária para o cálculo da fração evapotranspirativa (ETrF) que, juntamente com dados 

meteorológicos, determina-se a ETa. 
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ETinst=3600 LEλρw         (4) 

onde ETinst é a evapotranspiração instantânea (mm.h-1); 3600 é a conversão de segundos, 

intervalo de tempo da passagem do satélite, para hora; LE é a energia latente consumida na ET 

(W m-2); ρw é densidade da água (~1000 kg m-3); e 𝜆 é o calor latente de vaporização (J kg -1). 

O 𝜆 representa o calor absorvido quando um kg de água é evaporada e foi calculado pela 

Eq. (5). 

λ=[2.501-0.00236(Ts-273.15)] x 106      (5) 

onde Ts é a temperatura de superfície (ºK) determinada pela banda 10 do sensor TIRS (Tabela 

1). 

A ETrF se baseia na razão entre a evapotranspiração instantânea (ETinst), em cada pixel, 

pela evapotranspiração de referência horária para alfafa (ETr), calculada pela estação 

meteorológica que se encontra dentro de cada cena orbital (Tabela 2). Assim, a ETrF é 

determinada a partir da Eq. (6). 

ETrF= ETinst
ETr

          (6) 

onde ETinst é a evapotranspiração instantânea (mm.h-1) e ETr é evapotranspiração de referência 

(mm.h-1) padronizada para alfafa a 0.5 m de altura no momento da passagem do satélite. 

 Por fim, estabeleceu-se a evapotranspiração atual na cana-de-açúcar. Para isso, 

calculou-se a evapotranspiração de referência acumulada em um período de 24 h (ETr-24) no dia 

que cada imagem foi adquirida. A ETr-24, em cada data, foi calculada utilizando a equação 

Penman-Monteith padronizado pela ASCE (American Society of Civil Engineers) (ALLEN et 

al., 2005) e os dados meteorológicos foram adquiridos nas estações disponíveis na Tabela 2. 

Finalmente, com os dados da ETr-24 e do ETrF, determinou-se a ETa pela Eq. (7). 

ETa = ETrF x ETr-24          (7) 

Todo o cálculo até chegar na ETa descrito nesse tópico foi realizado utilizando o pacote 

Water, desenvolvido por Olmedo et al. (2018) para ambiente de linguagem R (R CORE TEAM, 

2020). 

2.3 Seleção das variáveis explicativas 

A predição da variável resposta baseou-se em dois dos principais parâmetros 

diretamente relacionados ao processo evapotranspirativo: a planta e o clima. Para o parâmetro 
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planta, foram utilizados dados espectrais provenientes do sensor MSI embarcado nos satélites 

Sentinels. Já para o clima, foram utilizadas quatro fontes distintas, direta e indiretamente 

relacionadas: 1) dados meteorológicos do produto Nasa power (CHANDLER et al., 2013); 2) 

dados climatológicos do produto WorldClim (FICK; HIJMANS, 2017); 3) dados de latitude 

local de cada pixel, elevação, dia do ano e o mês; e, por fim, 4) dados astronômicos. Portanto, 

para a adequada modelagem e identificação do padrão na variável a ser modelada, diferentes 

fontes e tipos de dados têm grande relevância. 

2.3.1 MultiSpectral Instrument (MSI) 

Os dados do sensor MSI foram coletados, em formato de imagem, exatamente no 

mesmo dia de passagem dos satélites Landsat-8 e 9. Essa harmonização visa adquirir 

informações espectrais da lavoura de cana-de-açúcar em condições atmosféricas e fisiológicas 

da cultura similares para os sensores embarcados nos satélites Landsats, evitando, desta forma, 

que diferentes mudanças atmosféricas e/ou na lavoura produzam resultados diferentes nos 

dados espectrais. 

Tabela 3. Características das imagens do MSI e a área onde elas foram adquiridas. 
Bioma Área Nº de imagens Title Ano 

Caatinga Caatinga 11 T23LPD 2018-2022 

Cerrado 
Cerrado-1 6 T23KLB 2017-2022 
Cerrado-2 9 T22KFE 2017-2022 
Cerrado-3 4 T22KFC 2018-2022 

Mata 
Atlântica 

Mata Atlântica-1 6 T22KHC 2018-2022 
Mata Atlântica-2 7 T22KEB 2018-2028 
Mata Atlântica-3 10 T22KEE 2017-2022 

A aquisição desses dados ocorreu na plataforma Copernicus 

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) em nível 2A, ou seja, corrigidos para radiometria e 

influências atmosféricas. O MSI possui nove bandas espectrais com resolução espacial de 20 m 

e quatro bandas com resolução de 10 m. No entanto, para este estudo, foram usadas apenas as 

bandas de 20 m, pois apresentaram melhor desempenho na modelagem da fração 

evapotranspirativa (DOS SANTOS et al., 2022). As nove bandas espectrais abrangem os 

comprimentos de onda da região do visível (0.490 - 0.665 μm), borda do vermelho (0.705 – 

0.783 μm), infravermelho médio (0.865 μm) e infravermelho de ondas curtas (1.610 - 2.190 

μm). Os comprimentos de onda apresentam comportamento de reflectância diferentes de acordo 

com mudanças que ocorram na estrutura ou fisiologia da planta, desta forma são importantes 

variáveis que conseguem captar a sensibilidade dos vegetais quando estão submetidos a 

https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
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determinado condições ambientais. Devido a isso, as nove bandas foram selecionadas como 

preditoras para treinamento dos algoritmos de machine learning. 

Como as bandas possuem resolução espacial de 20 m, foi necessário compatibilizá-las 

espacialmente com os dados dos sensores no Landsat-8 e 9, que são de 30 m. Para isso, foi 

realizado o procedimento de agregação do pixel com fator de escala igual a 1.5 e função média. 

Posteriormente, aplicou-se o método bilinear no resample, utilizando como base as imagens 

dos sensores a bordo nos Landsats. Tanto na agregação quanto no resample, foi utilizado o 

pacote raster (HIJMANS et al., 2020) desenvolvido para ambiente de linguagem R. Ao final do 

processo, as imagens do sensor MSI estavam compatibilizadas temporalmente (mesmo dia de 

aquisição) e espacialmente (mesma resolução espacial) com a ETa calculada a partir dos 

sensores OLI e TIRS. 

Com o objetivo de aumentar o número de preditoras entre as variáveis relacionadas com 

o parâmetro planta, foram aplicadas duas metodologias sobre as nove bandas espectrais que 

resultaram em produtos entre as bandas. A primeira foi a normalized ratio procedure between 

bands (NRPB), que gerou novas preditoras a partir da normalização entre as nove bandas. A 

segunda foi a simple ratio procedure between bands (SRPB), que produziu novas preditoras a 

partir da razão simples entre as bandas. A NRPB foi realizada utilizando a função band_ratio 

do pacote labgeo (FERNANDES FILHO 2019) para a linguagem R. Já para a SRPB, foi 

necessário alteração no código fonte da band_ratio do pacote labgeo. Ao final desses 

procedimentos, foram produzidas mais 72 variáveis, sendo 36 da NPRB e 36 da SPRB. 

2.3.2 Nasa Power 

As variáveis consideradas do produto Nasa Power foram radiação solar incidente (Rs, 

MJ m−2 dia−1), temperatura máxima do ar (Tmx, ºC), temperatura mínima do ar (Tn, ºC), 

temperatura média (Tmed, ºC), umidade relativa média (RH, %) e velocidade do vento médio 

(Vv, m s-1). Os dados provenientes do Nasa Power têm como desvantagem o atraso de dois dias, 

ou seja, não é possível obter esses dados no dia corrente, o que dificultaria a aplicação dos 

modelos. Pensando nisso, esses dados foram adquiridos 2, 3, 4 e 5 dias antes da passagem dos 

satélites, obtendo assim 4 dados de Rs, 4 de Tmx, 4 de Tn, 4 de Tmed, 4 de RH e 4 de Vv. Além 

disso, foram calculadas as médias e desvios padrão de cada variável, produzindo novas 

variáveis explicativas. 

Os dados foram adquiridos em formato data frame, utilizando o pacote nasapower 

(SPARKS, 2018) em linguagem R, a partir das coordenadas do pixel do raster de ETa, onde as 

máscaras para cana-de-açúcar (Figura 1) estão inseridas. Posteriormente, as variáveis foram 
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convertidas em raster para que todas as fontes de dados estivessem em um único formato. 

Optou-se também por calcular, utilizando essas variáveis meteorológicas do Nasa Power, a 

evapotranspiração de referência para grama (ETo) e para alfafa (ETr), extraindo a média e o 

desvio padrão. Com isso, ao final do processo, tinha-se 32 variáveis meteorológicas, mais 8 

médias e 8 desvios padrão de cada uma delas, totalizando 48 variáveis. 

2.3.3 Bioclimáticas 

Foram selecionadas todas as 19 bioclimáticas disponíveis pela WorldClim (Tabela 4) e 

sua aquisição foi realizada diretamente na plataforma da WorldClim 

(https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html). Esse tipo de dado é baseado em séries 

históricas mensais de temperatura e precipitação que, por meio de estatísticas, geram as 

bioclimáticas. Sua escolha se deu por ser importante na caracterização do clima, a qual tem 

impacto no processo evapotranspirativo. Por exemplo, uma região mais seca (bioma Caatinga) 

tem maior potencial evapotranspirativo do que uma região mais úmida (bioma Mata Atlântica). 

Tabela 4. Bioclimáticas da base de dados globais do WorldClim. 
Código nomenclatura 

bio1 Temperatura Média Anual 
bio2 Intervalo Diurno Médio 
bio 3 Isotermalidade 
bio 4 Sazonalidade da Temperatura 
bio 5 Temperatura máxima do mês mais quente 
bio 6 Temperatura mínima do mês mais frio 
bio 7 Faixa Anual de Temperatura 
bio 8 Temperatura média do trimestre mais úmido 
bio 9 Temperatura média do trimestre mais seco 
bio 10 Temperatura Média do Trimestre Mais Quente 
bio 11 Temperatura média do trimestre mais frio 
bio 12 Precipitação Anual 
bio 13 Precipitação do mês mais úmido 
bio 14 Precipitação do Mês Mais Seco 
bio 15 Sazonalidade de Precipitação 
bio 16 Precipitação do trimestre mais úmido 
bio 17 Precipitação do trimestre mais seco 
bio 18 Precipitação do Quarto Mais Quente 
bio 19 Precipitação do trimestre mais frio 

As bioclimáticas foram adquiridas em formato de imagem tipo raster, assim como os 

dados do MSI, OLI e TIRS, porém com resolução espacial de 30 segundos, o que equivale a 

aproximadamente 925 m. Devido a essa baixa resolução espacial, foi necessário aplicar o 

processo inverso daquele aplicado no MSI, ou seja, a desagregação de 30 segundos para a 

resolução espacial de 30 m. Para isso, utilizou-se o mesmo pacote raster com a função 

https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html
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disaggregate, aplicando o fator de escala igual a 30.86 e a função de média. Isso permitiu 

aproximar os valores a 30 m. Em seguida, aplicou-se a função resample utilizando como base 

o raster de ETa, resultando, ao final, em informações de bioclimáticas compatíveis com a 

resolução espacial dos demais dados. 

2.3.4 Latitude, elevação, mês, dia do ano e astronômicas 

A variável latitude foi extraída de cada pixel dos dados raster em formato decimal. Para 

a elevação, foi necessária a aquisição, na plataforma USGS, do modelo digital de elevação 

(MDE) em resolução de 30 m dos dados Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), 

compatível com a resolução dos demais dados, em formato raster. Os dados do mês e dia do 

ano foram extraídos a partir da data de cada imagem, separando o mês e alocando-o a um data 

frame e convertendo a data em dia do ano para também alocá-lo. 

Foram produzidas, por fim, cinco variáveis astronômicas, sendo a declinação solar (em 

graus decimais), o ângulo horário do nascer do sol (em radianos), o fotoperíodo (em horas), a 

distância Terra-Sol (em radianos) e a radiação global extraterrestre (em MJ m-2 d-1). As equações 

para cada uma delas estão disponíveis em Brock (1981). 

2.4 Preparo dos dados para treinamento e teste dos algoritmos 

Para treinar e testar os algoritmos de machine learning utilizando dados em formato 

raster, foi necessário extrair seus valores para o formato tipo data frame, que é composto por 

linhas e colunas. Em cada coluna, tem-se a variável explicativa e, em cada linha, os valores 

correspondentes a essas variáveis. 

2.4.1 Extração e seleção dos dados 

A extração dos valores raster para armazená-los em um formato data frame foi realizada 

em dois grupos de imagens: o grupo 1 continha as imagens destinadas ao treinamento e o grupo 

2 continha as imagens para o teste. O grupo 2 continha uma data selecionada aleatoriamente de 

cada área da Tabela 3, ou seja, 3 datas para o bioma Mata Atlântica, 3 para o Cerrado e 1 para 

a Caatinga, enquanto as imagens do grupo 1 continham o restante delas. 

Para o grupo 1, extraiu-se aleatoriamente 175000 dados para cada bioma, totalizando 

525000 dados. Ao finalizar a extração, obteve-se um data frame contendo 9 colunas com dados 

espectrais, 36 colunas com NRPB, 36 colunas com SRPB, 48 colunas com dados do Nasa 

Power, 19 colunas com as bioclimáticas, mais 4 colunas contendo dia do ano, mês, latitude e 

elevação, 5 colunas com as astronômicas e, por fim, 1 com a ETa. Optou-se por extrair esse 

comprimento de dados devido ter sido utilizado por Dos Santos et al. (2022) na predição da 
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fração evapotranspirativa, com resultados satisfatórios. Já para o grupo 2, o procedimento de 

obtenção dos dados ocorreu de modo semelhante, com a diferença de que aqui foram 

selecionados 75000 dados, mas produzindo o mesmo número de colunas com suas respectivas 

variáveis. Assim, dois arquivos em formato data frame foram produzidos, sendo um para o 

treino e outro para o teste. 

2.4.2 Redução de preditoras autocorrelacionadas e de baixa importância 

Observando as boas práticas de programação e buscando simplificar a análise, foram 

aplicadas duas metodologias para reduzir as variáveis preditoras. A primeira foi a remoção de 

variáveis com alta correlação, visando reduzir o excesso de variáveis e melhorar a capacidade 

de processamento dos dados. Variáveis explicativas com correlação acima de 96% entre si 

foram removidas para diminuir a redundância de informações. Em seguida, foi realizada a 

remoção de variáveis de menor importância utilizando o algoritmo Recursive Feature 

Elimination (RFE) com a função Random Forest do pacote caret (KUHN et al., 2020) em 

linguagem R. O algoritmo constrói um modelo base utilizando todas as preditoras que restaram 

após a remoção da autocorrelação, calcula o peso que cada preditora tem sobre esse modelo e 

identifica as preditoras que não trazem grandes ganhos ao modelo, removendo-as. 

2.4.3 Treinamento e teste 

O grupo de dados destinado ao treino após o processo de filtragem foi inserido em 13 

algoritmos de regressão, sendo eles: linear regression (LM), cubist, extreme gradient boosting 

- método linear (XgbLinear), extreme gradient boosting - método tree (XgbTree), principal 

components regression (pcr), recursive partitioning (rpart), bayesian regularized neural 

networks (brnn), partial least squares (pls), ridge regression (ridge), generalized linear model 

(glm), lasso, stochastic gradient boosting (gbm) e k-nearest neighbor (knn). Esses modelos 

foram escolhidos por apresentarem elevado potencial preditivo e serem mais rápidos no 

treinamento, o qual foi realizado com auxílio do pacote caret (KUHN et al., 2020) em 

linguagem R. 

Para avaliar o desempenho de cada algoritmo após o treino, utilizou-se o segundo grupo 

de conjunto de dados para realizar a predição e aplicação de estatísticas entre os valores 

observados e os valores preditos. As análises estatísticas aplicadas foram o coeficiente de 

determinação (R2), Eq. (8), raiz do erro quadrático médio (RMSE), Eq. (9), raiz do erro 

quadrático médio relativo (RRMSE), Eq. (10), erro médio absoluto (MAE), Eq. (11), erro médio 

absoluto relativo (MAPE), Eq. (12), e erro médio de viés (MBE), Eq. (13). 
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R2 =  [∑ (Pi - P̅)(Oi - O̅)n
i=1 ]2[∑ (Pi - P̅)n

i=1
2][∑ (Oi - O̅)n

i=1
2]        (8) 

RMSE = √∑ (Pi - Oi)2  n
i=1 𝑛         (9) 

RRMSE = √∑ (Pi - Oi)2  n
i=1∑ (Oi)2  n

i=1
 x 100       (10) 

MAE= 1𝑛∑ |Pi - Oi|n
i=1          (11) 

RMAE= 
1
n∑ |Pi - Oi|n

i=1∑ (Oi)  n
i=1

 x 100        (12) 

MBE= 1
n
∑ (Pi - Oi)n

i=1          (13) 

onde Pi é o valor previsto pelo modelo; Oi é o valor observado; é o O̅ valor médio observado e 

n é o número de pares de dado. 

2.5 Valores SHAP (explanação do aditivo Shapley) 

Os modelos de machine learning são conhecidos por serem caixas pretas, ou seja, é 

possível compreender suas entradas e saídas, mas muitas vezes é difícil entender o que ocorre 

em seu interior, o que dificulta sua interpretabilidade. Para solucionar esse problema, Lundberg 

e Lee (2017) desenvolveram uma metodologia baseada na teoria dos jogos que permite 

compreender o comportamento de cada variável dentro dos modelos de machine learning. Essa 

metodologia é conhecida como SHAP (Shapley Additive exPlanations), que é um método 

aditivo de atribuição de características. Em outras palavras, a saída do modelo é uma adição 

linear das variáveis de entrada (FENG et al., 2021). 

Para aplicar a metodologia SHAP em linguagem R, foi necessário utilizar dois pacotes: 

o fastshap (GREENWELL, 2021) e o shapviz (MAYER, 2023). O primeiro pacote calcula o 

valor SHAP de cada variável explicativa, e para isso utilizou-se 30% dos conjuntos de dados 

do teste devido ao seu processo ser lento e moroso. Posteriormente, utilizou-se o segundo pacote 

para gerar gráficos dos valores SHAP e dos valores absolutos médios para cada variável. 

2.6 Aplicação 

Com o objetivo de verificar a integração das plataformas Landsat e Sentinel na 

estimativa da ETa na cana-de-açúcar ao longo do ciclo, realizou-se a aplicação em uma área de 

aproximadamente 400 hectares localizada na parte noroeste da região Mata Atlântica-3 

(conforme apresentado na Figura 1). Para isso, foram adquiridas todas as imagens úteis 

disponíveis ao longo do ciclo da safra 2021/2022 dos sensores OLI e TIR embarcados nos 
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satélites Landsat-8 e Landsat-9, e do MSI embarcado nos satélites Sentinel-2A e 2B, além de 

outras variáveis explicativas. No total, foram adquiridas 8 imagens do Landsat-9, 7 do Landsat-

8 e 28 dos dois Sentinels (2A e 2B), totalizando 43 imagens ao longo do ciclo. As imagens dos 

Landsat-8 e 9 foram destinadas ao modelo METRIC, enquanto as imagens dos Sentinel, 

juntamente com as demais variáveis explicativas, foram destinadas ao modelo de machine 

learning com melhor performance. É importante ressaltar que apenas imagens sem nuvens 

foram utilizadas. 

3 Resultados e Discussão 

3.1 Seleção das variáveis e desempenho dos modelos 

Ao gerar a matriz de correlação nas 157 variáveis e eliminar aquelas com correlação 

superior a 0.96 restaram, então, 110. Na Figura 4 observa-se as 110 preditoras que foram 

submetidas ao recursive feature elimination (RFE). 

 

Figura 4. Seleção dos recursos preditivos para ETa com base no Random Forest 

Nota-se, na Figura 4, que as métricas RMSE e MAE apresentam altos valores com um 

número ínfimo de preditoras, enquanto o R2 apresenta baixos valores. No entanto, à medida que 

o número de features é aumentado, essas métricas melhoram, reduzindo os valores do RMSE e 

MAE e aumentando o valor do R2 até alcançar seu melhor desempenho, após o qual 

permanecem próximas com mínimas oscilações. Quando adicionar mais variáveis não produz 

ou produz muito pouca melhoria nas métricas, pode-se selecionar o número ideal de preditoras 

para prosseguir com o treinamento dos algoritmos de machine learning. Observa-se na Figura 

4 que o número ideal selecionado foram 25 variáveis (conforme Tabela 5), um valor 
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substancialmente inferior às 157 produzidas inicialmente. Essa redução tem duas grandes 

vantagens, sendo a primeira a otimização computacional e a outra a simplificação da aplicação. 

Em função dessas vantagens, a técnica de remoção de variáveis com pouca ou nenhuma 

importância para os modelos é amplamente aplicada na ciência de dados em diversas áreas, 

principalmente em sensoriamento remoto e evapotranspiração (DIAS et al., 2021; DOS 

SANTOS et al., 2022b; FILGUEIRAS et al., 2019b; IMPOLLONIA et al., 2022; 

STAPLETON; EICHELMANN; ROANTREE, 2022). 

 

Tabela 5. Variáveis selecionadas a partir do RFE para treinar os modelos 
Nº preditoras Nº Preditoras Nº preditoras 
1 b3 11 b4/b3 21 média_tmédia 
2 b4 12 b7/b6 22 dda 
3 b8 13 b8/b6 23 bio02 
4 b11 14 b11/b6 24 bio04 
5 b12 15 b11/b7 25 bio15 
6 (b8-b6) /(b8+b6) 16 b11/b8   
7 (b11-b6) / (b11+b6) 17 b12/b2   
8 (b12-b2) / (b12+b2) 18 b12/b3   
9 (b12-b3) / (b12+b3) 19 b12/b11   

10 (b12+b11) / (b12+b11) 20 
 

ângulo_horário_nascer_sol 
  

 média_tmédia: média da temperatura média; dda: dia do ano. 

A Tabela 5 apresenta uma variedade de variáveis com origens distintas, provenientes de 

sensores orbitais, astronômicos, climáticos e informações de posição em relação ao ano. As 

variáveis dos sensores orbitais possuem uma dinâmica espacial e temporal, permitindo uma 

descrição precisa das condições na lavoura de cana-de-açúcar, tanto em termos de respostas 

espectrais (bandas individuais) quanto normalizadas e em razão simples. As variáveis 

astronômicas também são dinâmicas no espaço e tempo, levando em consideração a latitude e 

o dia do ano, caracterizando a quantidade de energia que pode chegar em uma determinada área 

ao longo do ano. As variáveis climáticas são dinâmicas no espaço e tempo, como a média da 

temperatura média (média_tmédia), e estáticas no tempo, mas dinâmicas no espaço (bio02, 

bio04, bio15). Por fim, as variáveis de posição em relação ao ano são dinâmicas apenas no 

tempo. É perceptível que há grande variação nos tipos e origens das variáveis selecionadas, mas 

todas contribuem para a estimativa da evapotranspiração. Esse conjunto de dados foi utilizado 

para treinar e testar os modelos de machine learning. 
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Na Figura 5, são apresentadas as métricas estatísticas utilizadas para avaliar o 

desempenho de cada algoritmo de machine learning após o treino e teste. Os resultados dos 

testes de cada modelo estão organizados em um ranking para facilitar a compreensão dos 

melhores e piores resultados. 

 

Figura 5. Desempenho estatístico do conjunto de teste para os 13 modelos de machine learning 
utilizando no estudo. 

Percebe-se claramente, analisando a Figura 5, que o cubist teve o pior desempenho em 

todas as métricas entre os 13 algoritmos, seguido do rpart e knn, onde eles obtiveram valores 

de RMSE acima de 1.5 mm e RRMSE acima de 30%. Valores acima de 30% de RRMSE 

indicam que as previsões da evapotranspiração atual são imprecisas, tornando inadequado o uso 

desses modelos devido ao alto erro. Por outro lado, os outros 10 modelos apresentaram RMSE 

inferior a 1.5 mm e RRMSE inferior a 30%, tendo desempenho razoável quando seus valores 

estão em um intervalo de 20 a 30%. Os menores valores dessas métricas foram identificados 

em três modelos: brnn, gbm e XgbLinear, sendo, respectivamente, 23.48, 26.46 e 26.52%. Ao 

analisar a capacidade dos modelos em subestimar ou superestimar a evapotranspiração através 

do MBE (Figura 5c), constata-se que apenas o cubist superestimou atingindo, em média, 1.25 

mm, enquanto todos os outros subestimaram em um valor médio máximo de 0.75 mm. Para o 
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R2 (Figura 5d), dois modelos se destacaram como superiores: o XgbLinear com valor igual a 

0.74 e o brnn com valor igual a 0.73. Estimar a evapotranspiração não é uma tarefa trivial, pois 

envolve diversas variáveis que a modelam, além das complexidades das áreas de coleta. Os 

melhores resultados encontrados neste estudo foram R2 de 0.74 e 0.73, mas essa performance 

não é restrita a este estudo. Pesquisas realizadas por Ke et al. (2017) para a área agrícola 

encontraram R2 de 0.72, enquanto Bunting et al. (2014), utilizando dados MODIS e regressão 

linear múltipla, obtiveram R2 de 0.74 e, por fim, Nagler et al. (2013), também utilizando 

MODIS na predição da ETa, encontraram R2 igual a 0.74. 

O brnn e o XgbLinear foram os dois modelos selecionados para avaliação em cada 

localidade de coleta de dados, permitindo uma avaliação micro após a avaliação macro inicial. 

Esses modelos se destacaram em relação aos outros 11 algoritmos avaliados. O brnn é um 

modelo de rede neural que incorpora o teorema de Bayes juntamente com um esquema de 

regularização para fornecer estimativas de incerteza quantificáveis e reduzir o overfitting, 

melhorando a capacidade de generalização (HUANG et al., 2023). Este algoritmo foi aplicado 

com sucesso em parâmetros biofísicos de índice de área foliar, umidade da bainha foliar, teor 

de clorofila e concentração de nitrogênio foliar em cana-de-açúcar usando dados espectrais do 

Sentinel-2 (HAJEB et al., 2023). Por outro lado, o XgbLinear é uma implementação de modelo 

linear dentro da estrutura do XGBoost que combina modelos lineares generalizados e árvores 

de decisão (CHEN; GUESTRIN, 2016). Ele realiza o pré-processamento do conjunto de 

treinamento, ajusta modelos lineares e utiliza árvores de decisão para corrigir resíduos, com a 

saída final sendo a soma dos modelos lineares e previsões das árvores de decisão. De acordo 

com Dos Santos et al. (2022), o XgbLinear apresentou boa performance na predição da fração 

evapotranspirativa em lavoura de cana-de-açúcar irrigada. 

3.2 Desempenho do brnn e XgbLinear nas áreas de estudo 

3.2.1 Desempenho geral 

A dispersão dos dados entre os valores observados e estimados podem ser visualizados 

na Figura 6. 
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Figura 6. Dispersão entre valores predito e observado para os algoritmos brnn e XgbLinear no 
conjunto geral de dados destinado ao teste. 

Ao analisar cuidadosamente a Figura 6, observa-se que os valores máximos observados 

atingem cerca de 10 mm e o mínimo próximo de 1 mm. O modelo brnn mostra ter capacidade 

de explicar a variável resposta tanto em baixos valores, próximos a 1, quanto em altos valores, 

próximos a 10 mm. Para esse modelo, a reta de tendência apresenta baixa superestimativa em 

valores inferiores a 1 mm e subestimativa para ETa superior a 4.0 mm, tendo um maior número 

de amostras subestimando os valores observados, o que é coerente com o apresentado na Figura 

5c. Ao analisar o modelo XgbLinear, fica evidente que ele não foi capaz de prever valores 

próximos a 10 mm, pois a predição máxima está em torno de 8.0 mm, ou seja, uma 

subestimativa maior do que a subestimativa do brnn. Na Figura 5c, isso fica evidente, pois o 

brnn subestimou, em média, 0.21 mm e o XgbLinear, em média, 0.62 mm, fato também notado 

pelas proximidades entre a reta de tendência (reta preta) e a reta 1:1 (reta vermelha) em ambos 

os algoritmos. Outro fato que chama a atenção na Figura 6 é a alta dispersão dos dados quando 

a ETa observada é menor que 4 mm para ambos os algoritmos, principalmente nas amostras 

coletadas nas áreas de cana-de-açúcar localizadas nos biomas Mata Atlântica e Cerrado. Essa 

alta dispersão em valores baixos pode estar relacionada com o menor índice de área foliar no 

início do ciclo da cultura, onde há parte de solo exposto e/ou restos de palhada da última 

colheita, fazendo com que a área apresente maior heterogeneidade e, assim, os modelos não 

conseguem captar com boa performance a ETa. Dos Santos et al. (2022) observaram, para cana-

de-açúcar em região semiárida, que valores de fração evapotranspirativa, estimado por machine 

learning, abaixo de 0.6 possuem alta dispersão nos dados, de modo igual KE et al. (2017) 

também perceberam alta dispersão entre o predito e o observado da evapotranspiração em áreas 

agrícolas, com justificativa da heterogeneidade nessas áreas. 



64 
 

O comportamento das principais variáveis apresentadas na Tabela 5 para os algoritmos 

brnn e XgbLinear pode ser visualizado na Figura 7. Nela, estão os valores SHAP, que permitem 

conhecer a forma como os algoritmos entendem cada variável que explica a ETa na cana-de-

açúcar. 

Figura 7. Interpretação global dos modelos brnn (a) e XgbLinear (c) com os valores SHAP e 
seus respectivos valores absolutos médios (b e d). 

O entendimento geral dos valores SHAP da Figura 7 é que os valores à direita 

representam observações que aumentam o valor predito, enquanto os valores à esquerda 

representam observações que diminuem o valor predito. Ao analisar cada preditora para o brnn 

(Figura 7a e 7b), percebe-se que a SRPB_b11_b7 e b11 têm uma grande influência na 

evapotranspiração e são semelhantes entre si. Assim, quando a reflectância do comprimento de 

onda 1610 nm (b11) apresentar baixos valores e a razão simples entre essa reflectância com a 

reflectância do comprimento de onda 783 nm (b7) também apresentar baixos valores, o brnn 

entende que terá um efeito positivo na evapotranspiração. À medida que seus valores 

aumentam, o efeito se torna negativo. O comprimento de onda 1610 nm está na faixa do 

infravermelho de ondas curtas (SWIR) e uma de suas características é a absorção pela água, 

portanto, quando a folha está bem hidratada, refletirá menos essa faixa de comprimento de onda, 

e quando estiver menos hidratada, ou seja, sob estresse hídrico, sua reflectância aumentará. 

Chen et al. (2012) analisaram a reflectância hiperespectral em diferentes estresses hídricos na 

cana-de-açúcar e constataram que a reflectância aumenta do estresse leve ao estresse severo, 
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com destaque para o comprimento 1610 nm, que na condição leve a reflectância foi de 0.10 e 

na severa de 0.20, ou seja, a reflectância dobrou em condições de estresse severo. Já Yang et al. 

(2022)  em seus estudos identificaram que o comprimento de onda de 1610 nm foi sensível a 

mudanças de temperatura foliar sob estresse no algodoeiro, onde, à medida que se aumentava 

a temperatura foliar, também aumentava a reflectância desse comprimento de onda. Assim, 

quando ocorre maiores reflectâncias, a evapotranspiração é reduzida, e essa variável impacta 

negativamente na resposta preditiva no modelo brnn, como observado na Figura 7a. O 

comprimento de onda de 783 nm é considerado borda do vermelho, mas ele está mais próximo 

da faixa do infravermelho próximo. Por causa disso, é possível que seu comportamento se 

assemelhe ao infravermelho próximo, que está relacionado com a estrutura celular. Assim, 

quanto melhor a estrutura celular, maior será a reflectância desse comprimento de onda  (Chen 

et al., 2012). Em situações de estresse ou conforto hídrico, a estrutura celular é alterada para 

adaptação a essa nova condição (ILYAS et al., 2021), e, dessa forma, a reflectância do 

infravermelho próximo será maior ou menor. Quando a célula está bem hidratada, logo com 

boa estrutura, a reflectância será maior, e o contrário é verdadeiro. Com isso, é compreensível 

que a razão entre as bandas b11 e b7 seja menor quando a planta estiver em conforto hídrico e 

maior quando estiver sob condições de estresse. 

O ângulo horário do nascer do sol e a razão simples entre a reflectância da banda b11 

com a reflectância do comprimento de onda de 740 nm (b6) têm influência completamente 

inversa em relação às variáveis discutidas anteriormente. Em outras palavras, quando essas 

variáveis apresentam alto valores, terá impacto positivo no output de evapotranspiração, e 

quando apresentarem menores valores, o impacto será negativo. O ângulo horário do nascer do 

sol representa a posição do sol em relação ao plano horizontal e é influenciado pela latitude e 

pela declinação solar (BUSHNELL, 1982). Ele tem relação com a quantidade de energia que 

chega até a superfície terrestre. No hemisfério sul, quanto maior o ângulo horário do nascer do 

sol, em radianos, maior será essa energia. Logo, mais energia estará disponível para o processo 

evapotranspirativo. A razão entre b11 e b6 segue o mesmo entendimento que a razão entre b11 

e b7, com a diferença de que a b6 está tendo maior influência nessa equação, e ela é um forte 

indicativo de estresse hídrico. A b6 corresponde à região espectral da borda do vermelho, tida 

como importante região no que diz respeito ao conteúdo de água nas plantas. Sua reflectância 

tende a ser menor quando hidratada, ou seja, ocorre maior absorção desse comprimento de onda 

pelas folhas. Estudos têm utilizado a região da borda do vermelho para identificar o impacto do 

estresse hídrico, como mostram Sun et al. (2020) que observaram o potencial dessa região do 

comprimento de onda no estresse hídrico na cultura do arroz, assim como Zhang e Zhou (2019) 
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e Ren et al. (2022), que constataram a sensibilidade da borda do vermelho ao conteúdo de água 

na cultura do milho. 

As variáveis SRPB_b11_b7, b11, ângulo horário do nascer do sol e SRPB_b11_b6 

apresentam maior impacto no modelo, como pode ser observado na Figura 7b, onde a média 

dos valores absolutos do SHAP é maior para elas. As demais variáveis, mesmo tendo menor 

influência, são necessárias para o ajuste adequado do modelo. Assim, as variáveis que 

apresentam impacto negativo na predição da evapotranspiração quando estão em valores 

elevados são NRPB_b12_b11, dda, NRPB_b12_b2 e SPRB_b4_b3. Enquanto as variáveis 

SRPB_b12_b11, NRPB_b11_b6, NRPB_b12_b13, bio04, bio15 e b4 influenciam 

positivamente em valores elevados. 

No modelo XgbLinear (Figura 7d e 7e), é possível observar que quatro variáveis se 

destacam em relação às demais, sendo que três delas (b12, SRPB_b11_b7 e b11) deslocam o 

valor predito para a esquerda quando seus valores são altos e para a direita quando são baixos, 

e uma delas (ângulo horário de nascer do sol) tem influência negativa na predição da 

evapotranspiração quando seus valores são baixos e positiva em altos valores. A única diferença 

em relação ao brnn é a presença da b12 entre essas quatro variáveis, que corresponde ao 

comprimento de onda de 2190 nm. No entanto, sua compreensão é a mesma da b11, pois é um 

infravermelho de ondas curtas absorvido pelo conteúdo de água. Desta forma, em condições de 

menor capacidade transpirativa das plantas, esse comprimento de onda será mais refletido e, ao 

contrário, mais absorvido, o que significa que a reflectância desse comprimento de onda 

apresenta baixos valores quando há restrição hídrica, e valores mais altos quando as plantas 

estão hidratadas. Portanto, o XgbLinear entende que baixos valores de reflectância de b12 terão 

um efeito positivo na predição da evapotranspiração, enquanto altos valores terão um impacto 

negativo. 

As outras variáveis apresentaram menor impacto na predição. As bandas b8, 

média_tmédia e NRPB_b12_b3 geram influência negativa na evapotranspiração em altos 

valores, enquanto as bio15, dda e bio2 possuem comportamento contrário. As variáveis 

SRPB_b12_b11, SRPB_b4_b3, SRPB_b11_b8 e SRPB_b12_b2 chamam atenção por 

apresentarem uma influência menos clara na predição da evapotranspiração. Em outras 

palavras, tanto altos quanto baixos valores dessas variáveis geram um mesmo comportamento, 

o que pode aumentar o erro na estimativa da variável resposta. É importante destacar que essas 

quatro variáveis são derivadas da razão simples entre bandas, o que requer mais atenção ao 

utilizá-las no modelo XgbLinear. 
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3.2.2 Desempenho por biomas e áreas de coletas  

Na Figura 8 é possível observar a dispersão dos dados observados e preditos para cada 

bioma onde concentra as maiores áreas cultivadas com cana-de-açúcar do país. 

Figura 8. Dispersão entre valores predito e observado para os algoritmos brnn e XgbLinear 
para o conjunto dados em cada bioma. 

É perceptível que os altos valores de evapotranspiração estão concentrados no bioma 

Caatinga, onde os valores observados atingiram cerca de 10 mm. O segundo bioma que 

apresentou maiores valores de evapotranspiração foi o Cerrado e, por último, a Mata Atlântica. 

O bioma Caatinga, em comparação aos outros dois, é caracterizado por altas insolações, 

temperaturas elevadas e baixa umidade (COUTINHO, 2016), o que gera grande quantidade de 

energia disponível para o processo evapotranspirativo, tornando as áreas agrícolas, 

principalmente as irrigadas, com maior capacidade de evapotranspiração. Já o Cerrado também 

é propício para elevadas evapotranspirações, no entanto, suas condições climáticas são menos 

severas do que as apresentadas no bioma Caatinga (COUTINHO, 2016). Por fim, a Mata 

Atlântica é o bioma, entre os dois outros discutidos, que apresenta condições mais equilibradas 



68 
 

entre radiação, temperatura e umidade relativa do ar (COUTINHO, 2016), resultando em menos 

energia disponível para o processo evapotranspirativo em comparação aos demais. 

Analisando as retas de tendência da Figura 8 e a Tabela 6, fica claro que o brnn 

superestimou apenas nas áreas da Mata Atlântica, enquanto para a Caatinga e o Cerrado ele 

subestimou, sendo neste último com maior erro. Já o XgbLinear subestimou em todos os 

biomas, destacando-se a Caatinga com valor médio de -1.11 mm. 

Tabela 6. Estatística do conjunto de dados destinado ao teste para brnn e XgbLinear nos três 
biomas 

Bioma 
x̅ 

obs 
mm 

x̅ 
pred 
mm 

dif 
% 

R2 
MAE 
mm 

RMAE 
% 

RMSE 
mm 

RRMSE 
% 

MBE 
mm 

brnn 
Mata Atlântica 4.26 4.37 2.58 0.76 0.76 17.83 0.98 22.70 0.10 

Caatinga 5.40 5.27 2.41 0.82 0.74 14.10 0.99 18.48 -0.14 
Cerrado 4.85 4.25 12.37 0.66 1.14 23.44 1.40 28.71 -0.60 

XgbLinear 
Mata Atlântica 4.26 4.15 2.58 0.70 0.79 18.70 1.05 24.71 -0.11 

Caatinga 5.40 4.29 20.56 0.80 1.33 24.65 1.53 28.35 -1.11 
Cerrado 4.85 4.20 13.40 0.80 1.03 21.26 1.21 25.12 -0.64 

Ainda na Tabela 6, observa-se que o brnn obteve desempenho superior para as áreas de 

cultivo nos biomas Mata Atlântica e Caatinga, com R2 iguais a 0.76 e 0.82, respectivamente, e 

RMSE de 0.98 e 0.99, nessa ordem. A diferença entre a média dos valores observados e preditos 

foi de 2.58% para as áreas no bioma Mata Atlântica e 2.41% para a Caatinga. O XgbLinear foi 

melhor para as lavouras no Cerrado, onde o R2 foi de 0.80 e o brnn, para esse bioma, de 0.60, 

enquanto o RMSE foi de 1.21 e 1.40, respectivamente. No entanto, a diferença da média entre 

os valores observados e preditos foi melhor para o brnn com 12.37%, mas próxima dos 13.40% 

do XgbLinear. Assim, observa-se que cada modelo performou de maneira diferente para cada 

localidade, e isso está relacionado com suas arquiteturas. A característica linear e resíduos 

corrigidos com árvore de decisão do XgbLinear foi favorável para melhor desempenho no 

Cerrado, equilibrando o erro entre todos os conjuntos de dados, enquanto a regularização 

bayesiana possibilitou melhor ajuste nas preditoras para favorecer na Mata Atlântica e Caatinga. 

Esse fato pode ser observado pelo R2 que para o brnn nos biomas Mata Atlântica, Caatinga e 

Cerrado foram 0.76, 0.82 e 0.66, nessa ordem, enquanto para o XgbLinear foi de 0.70, 0.80 e 

0.80, respectivamente. Ou seja, houve redução na Mata Atlântica e na Caatinga e aumento no 

Cerrado, mantendo as métricas mais equilibradas, algo que não aconteceu com o brnn. 

Ao analisar a Figura 9, fica evidente que a área de coleta 3 (Mata Atlântica-3) foi 

responsável pelo maior erro de predição geral nesse bioma, pois se observa maiores super e 
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subestimativas para os modelos, ao passo que nas demais áreas existem maior proximidade 

entre a reta de tendência e a reta 1:1. 

Figura 9. Dispersão entre valores predito e observado para os algoritmos brnn e XgbLinear 
para as áreas no bioma Mata Atlântica. 

Na Tabela 7 estão disponíveis os dados estáticos para as três áreas de coleta desse bioma, 

onde se nota que o XgbLinear foi melhor nas áreas 1 e 2, porém na área 3 seu resultado foi 

inferior, tendo R2 de 0.58 e RMSE de 1.51, enquanto o brnn obteve R2 de 0.78 e RMSE de 1.18 

mm para a mesma área. Contrastando esses resultados com os resultados da Tabela 6 para a 

Mata Atlântica, em que a predição geral desse bioma com o XgbLinear foi inferior, 

estatisticamente, ao brnn, fica evidente que essa inferioridade foi proporcionada pela área de 

coleta 3, em que o modelo não apresentou boa performance, e que isso influenciou 

negativamente no desempenho geral do modelo para os cultivos nesse bioma. 
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Tabela 7. Estatística do conjunto de dados destinado ao teste para brnn e XgbLinear nas áreas 
do bioma Mata Atlântica 

Mata 
Atlântica 

x̅ obs 
mm 

x̅ pred 
mm 

dif  
% 

R2 
MAE 
mm 

RMAE 
% 

RMSE 
mm 

RRMSE 
% 

MBE 
mm 

brnn 
Area-1 4.02 3.88 3.48 0.83 0.58 14.58 0.72 17.96 -0.14 
Area-2 3.74 4.21 12.57 0.75 0.74 19.93 0.94 25.29 -0.47 
Area-3 5.03 5.02 0.20 0.78 0.95 18.88 1.18 23.43 -0.01 

XgbLinear 
Area-1 4.02 3.77 6.22 0.85 0.58 14.43 0.72 17.82 -0.30 
Area-2 3.74 3.70 1.07 0.80 0.57 15.18 0.73 19.40 -0.03 
Area-3 5.03 4.99 0.80 0.58 1.24 24.75 1.51 30.09 -0.03 

Ao analisar a Figura 10, pode-se observar que os modelos brnn e XgbLinear 

apresentaram subestimativas para as áreas 1 e 2 do bioma Cerrado, com valores observados 

próximos a 8.5 mm e valores preditos abaixo de 7.5 mm. Já para a área 3, os valores observados 

foram próximos a 6.5 mm e ambos os modelos estimaram valores semelhantes. No entanto, o 

modelo brnn apresentou uma superestimativa nessa área, enquanto o XgbLinear apresentou 

uma subestimativa em todas as áreas. Portanto, é possível concluir que os modelos tiveram 

desempenhos diferentes para cada área no bioma Cerrado. 
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Figura 10. Dispersão entre valores predito e observado para os algoritmos brnn e XgbLinear 
para as áreas no bioma Cerrado. 

Observando a Tabela 8, complementar a Figura 10, os melhores desempenhos dos 

modelos no Cerrado o erro foi superior que nos melhores desempenho nas áreas da Mata 

Atlântica. Para as áreas 1 e 2, a melhor performance foi com o XgbLinear com R2 de 0.85 e 

0.74, respectivamente e RMSE de 1.39 e 1.27 mm, nessa ordem, enquanto para área 3 o melhor 

ajuste foi com o brnn com R2 igual a 0.79 e RMSE 0.82 mm. Com isso, verifica-se que o melhor 

desempenho aqui não é superior aos melhores paras áreas da Mata Atlântica, ou seja, a predição 

geral para área da Mata Atlântica os modelos performou-se melhor que para o Cerrado. Outro 

ponto que chama atenção, tanto nos dados da Figura 9 quando da Figura 10 é que quando os 

valores observados ultrapassam 7 mm o erro na estimativa aumentou, pois os modelos 

apresentam boa capacidade preditiva até valores próximos a 6.5. Esse fato pode ocorrer devido 

à concentração dos dados observados próximos a esse valor, o que pode ter penalizado mais os 

modelos, e à medida que a evapotranspiração se aproxima dos valores extremos, a capacidade 

de aprendizagem dos modelos pode reduzir, o que aumenta o erro na predição. 
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Tabela 8. Estatística do conjunto de dados destinado ao teste para brnn e XgbLinear nas áreas 
do bioma Cerrado. 

Cerrado 
x̅ obs 
mm 

x̅ pred 
mm 

dif  
% 

R2 
MAE 
mm 

RMAE 
% 

RMSE 
mm 

RRMSE 
% 

MBE 
mm 

brnn 
Area-1 5.12 4.05 21.00% 0.81 1.40 27.31 1.58 30.83 -1.07 
Area-2 5.18 4.45 14.10% 0.52 1.38 26.70 1.62 31.41 -0.72 
Area-3 4.26 4.26 0.07% 0.79 0.63 14.86 0.82 19.43 0.03 

XgbLinear 
Area-1 5.12 4.34 15.32% 0.85 1.22 23.86 1.39 27.08 -0.78 
Area-2 5.18 4.53 12.49% 0.74 1.06 20.53 1.27 24.48 -0.64 
Area-3 4.26 3.76 11.86% 0.80 0.81 19.01 0.96 22.64 -0.50 

3.3 Aplicação 

Na Figura 11 estão disponíveis os mapas da evapotranspiração obtidos através do 

modelo brnn e do METRIC. O mapa gerado pelo modelo brnn utiliza variáveis preditoras da 

Tabela 5, os quais estão inseridos os dados dos satélites Sentinels que possui resolução espacial 

de 20 m. Já o mapa gerado pelo METRIC utiliza dados dos satélites Landsat-8 e 9, com 

resolução espacial de 30 m. 
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Figura 11. Evapotranspiração atual da cana-de-açúcar com modelo brnn utilizando preditoras 
e METRIC com Landsat-8 e 9. 

Na Figura 11, pode-se observar que a evapotranspiração, quando analisada 

separadamente, apresenta um número reduzido de datas. A evapotranspiração processada com 

brnn possui um maior número de datas após a colheita da cana-de-açúcar (Dac), pois o conjunto 

sensor/satélite dos Sentinels disponibiliza dados a cada 5 dias, o que permitiu adquirir 28 

imagens livres de nuvem ao longo da safra, que juntamente com outros dados, foram 

convertidos em 28 mapas de evapotranspiração. Os Landsats foram responsáveis por 
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disponibilizar 15 imagens úteis, o que permitiu produzir apenas um pouco mais da metade dos 

mapas em relação ao Sentinel e demais preditoras. Separadamente, os dados de 

evapotranspiração são limitados em relação ao número de datas que podem ser adquiridas, mas 

ao integrar as informações, ou seja, unificar dados da evapotranspiração brnn e METRIC 

providos pelos Landsats, esse número aumenta, chegando a um total de 43 mapas de 

evapotranspiração computados ao longo da safra. Outro importante ponto na Figura 11 é a 

possibilidade de identificar maiores detalhes espaciais com a evapotranspiração brnn devido à 

sua resolução espacial de 20 m, enquanto o METRIC, com resolução espacial de 30 m, 

apresenta menos detalhes. O aumento do número de informações espaciais em áreas agrícolas 

é fundamental para avanços importantes na agricultura de precisão, como destacado por 

Johansen et al. (2022) e Nguyen et al. (2022), principalmente na irrigação de precisão, que 

ainda é incipiente. 

Na Figura 12 pode ser analisada a média da evapotranspiração atual em cada data após 

a colheita, tanto separadamente (Figura 12a) quanto unificadas (Figura 12b). Com isso, 

percebe-se que a unificação dos dados permite uma compreensão mais precisa da 

evapotranspiração ao longo do ciclo da cultura, resultando em uma curva mais consistente. 

Figura 12. Evapotranspiração atual ao longo do ciclo da cana-de-açúcar por diferentes 
plataformas (a) e integração das plataformas (b). 

Ainda na Figura 12, é possível visualizar que a evapotranspiração tem suas maiores 

médias até 180 dias após o corte (Dac), e as menores concentra-se por volta de 240 a 260 Dac. 

Apesar de a área se encontrar no bioma Mata Atlântica, ela é cercada por áreas do bioma 

Cerrado (conforme mostrado na Figura 1) e, portanto, pode sofrer influência climática desse 

bioma. Assim, as variáveis climáticas tendem a ser mais amenas entre os meses de abril a 

setembro, o que reduz a energia disponível para a evapotranspiração e, por consequência, 

diminui a evapotranspiração atual da cultura. A data de início do último corte foi observada em 

21 de setembro de 2021, com isso, por volta dos 180 dias, estão os meses de março. Enquanto 
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240 a 260 correspondem aos meses de maio e junho, respectivamente, períodos de menor 

demanda evapotranspirativa da atmosfera. Observa-se que, após 280 Dac, há uma retomada do 

crescimento da evapotranspiração, mas logo após os 300 Dac ocorre um acelerado declínio da 

evapotranspiração provocado pela colheita que se iniciou, cortando e destruindo as partes 

vegetais responsáveis pelo processo transpiratório, ocasionando a redução da evapotranspiração 

até atingir valor zero quando a colheita é finalizada (Figura 11 – Dac 320) e a área passa a ter 

apenas biomassa seca. 

4 Conclusão 

Os modelos brnn e XgbLinear apresentaram desempenho estatisticamente superior aos 

outros 11 modelos avaliados. O brnn apresentou um desempenho geral com R2, RMSE, 

RRMSE e MBE de 0.73, 1.10, 23.48 e 0.24, respectivamente, enquanto o modelo XgbLinear 

obteve valores de 0.74, 1.25, 26.52 e 0.60 para estas métricas, respectivamente. Embora os 

resultados sejam satisfatórios, é importante destacar que a interpretação do comportamento 

desses modelos também é um desafio devido às suas características de black-box. No entanto, 

a utilização de metodologias como SHAP neste estudo permitiu compreender a influência que 

cada variável exerce nesses modelos para explicar a evapotranspiração atual. 

Ao analisar especificamente cada localidade de coleta dos dados, a superioridade do 

brnn se manteve nas áreas cultivadas nos biomas Mata Atlântica e Caatinga, enquanto o 

XgbLinear prevaleceu no Cerrado. No entanto, dentro das três áreas coletadas do bioma Mata 

Atlântica, o XgbLinear apresentou melhor desempenho nas áreas 1 e 2, enquanto o brnn teve 

melhor desempenho na área 3. Já nas três áreas do Cerrado, a superioridade estatística foi 

observada apenas no XgbLinear. 
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2.3 Artigo 3 

 

Evapotranspiração da cana-de-açúcar baseado em machine learning com abordagens de 
sensoriamento remoto utilizando o sensor SAR e dados Nasa Power  

 

Resumo 
A ETa (evapotranspiração atual) é amplamente usada na agricultura irrigada. Métodos 

tradicionais usam parâmetros do solo, planta e atmosfera, mas dependem de valores tabelados 

e estações meteorológicas. Diante disso, este trabalho teve como objetivo treinar algoritmos de 

machine learning para estimar diretamente a ETa, sem necessidade de estação meteorológica, 

utilizando sensoriamento remoto ativo, que não é afetado pela presença de nuvens. Para isso, 

foram coletados dados de áreas cultivadas com cana-de-açúcar nos biomas Mata Atlântica, 

Caatinga e Cerrado, utilizando os sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal 

Infrared Sensor) embarcados nos satélites Landsat-8 e 9. Esses dados foram utilizados para 

calcular a ETa por meio do modelo METRIC (Mapping Evapotranspiration at High Resolution 

with Internalized Calibration), que foi utilizado como variável de resposta. Além disso, foram 

coletados dados do sensor SAR (Synthetic Aperture Radar) embarcado no satélite Sentinel-1, 

bem como dados de solo, meteorológicos, climatológicos, elevação, latitude, dia do ano e 

informações astronômicas, que foram utilizados como variáveis explicativas. A fim de evitar a 

inclusão de variáveis desnecessárias, foi aplicada a remoção de autocorrelação acima de 95% e 

o método RFE (recursive feature elimination). Após essa seleção, restaram 31 variáveis que 

foram utilizadas em 13 modelos de machine learning. Entre esses modelos, o brnn e o XgbTree 

se destacaram, apresentando um R² de 0.45 e 0.46, respectivamente, e um RMSE de 1.5 e 1.6, 

nessa ordem. Para os dados coletados na Mata Atlântica, o brnn apresentou melhor desempenho 

estatístico, enquanto para os coletados na Caatinga e  Cerrado, o XgbTree foi superior. Portanto, 

apesar dos valores estatísticos relativamente baixos, é possível estimar a ETa em áreas com 

presença de nuvens utilizando os algoritmos de machine learning desenvolvidos neste estudo e 

sem necessidade de estação meteorológica. 

 

Palavras-Chave: Agricultura irrigada. Inteligência artificial. Satélites. 
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1 Introdução 

O sensoriamento remoto é amplamente aplicado em diversos estudos na agricultura, 

especialmente nas pesquisas relacionadas à evapotranspiração. Desde o lançamento dos 

primeiros satélites, foram iniciados estudos para determinar a evapotranspiração de áreas 

agrícolas como uma alternativa aos métodos tradicionais já empregados (BAUSCH, 1995; 

CHRISTOPHER M. U. NEALE; WALTER C. BAUSCH; DALE F. HEERMANN, 1990; 

D’URSO; MENENTI, 1995). Portanto, houve muitos avanços, mas ainda são insuficientes para 

tornar a metodologia aplicada como substituição da tradicional. 

O conceito clássico de evapotranspiração corresponde à perda de água através das 

plantas por meio de estruturas vegetais denominadas estômatos, conhecida conceitualmente 

como transpiração, e através das superfícies de corpos hídricos, solo e até mesmo da 

condensação sobre as superfícies vegetais, conhecida como evaporação (ALLEN et al., 1998). 

Na agricultura, esse conceito é aplicado, mas é na agricultura irrigada que tem maior destaque, 

pois representa a principal forma de calcular as necessidades de irrigação, ou seja, a partir da 

evapotranspiração, determina-se a umidade do solo e a quantidade de água que deve ser reposta. 

No entanto, ainda são utilizados métodos de estimativa tradicionais baseados em estações 

meteorológicas para quantificar a evapotranspiração de referência para grama (ETo) ou alfafa 

(ETr) e valores tabelados de coeficiente de cultivo, Kc, (ALLEN et al., 1998). Ao multiplicar 

ETo ou ETr pelo Kc, encontra-se a evapotranspiração da cultura, e ao multiplicar novamente 

pelo coeficiente de umidade do solo, Ks, encontra-se a evapotranspiração atual que está 

ocorrendo no dia em questão. 

Com a perspectiva de estimar a evapotranspiração em áreas agrícolas de forma mais 

precisa e eficiente, diversos estudos têm sido conduzidos para desenvolver modelos que 

aproveitem o sensoriamento remoto passivo, aquele que dependem da luz solar para medir a 

reflectância em diferentes comprimentos de onda, incluindo o visível, infravermelho próximo, 

de ondas curtas e médio, além da emitância no infravermelho térmico. Esses modelos 

dispensam a necessidade de utilizar valores pré-definidos de coeficientes de cultura e de 

umidade do solo. Em vez disso, eles se baseiam na captura de dados da superfície terrestre, 

aproveitando a luz solar para obter informações valiosas. Os principais modelos com essa 

capacidade são: TSEB - Two-Source Energy Balance (NORMA; KUSTAS; HUMES, 1995), 

ALEXI - Atmosphere-Land Exchange Inverse (ANDERSON, 1997), SEBAL - Surface Energy 

Balance Algorithm for Land (BASTIAANSSEN, 1999), S-SEBI - Simplified Surface Energy 

Balance Index (ROERINK; SU; MENENTI, 2000),  METRIC - Mapping Evapotranspiration 

at high Resolution with Internalized Calibration (ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2007) e 
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SAFER - Simple Algorithm for Evapotranspiration Retrieving (TEIXEIRA, 2010), sendo o 

SEBAL e o METRIC os mais amplamente aplicados. Esses modelos superam a necessidade 

dos coeficientes de cultura e da umidade do solo. No entanto, em sua maioria, requerem 

sensores térmicos para computar os pixels quente e frios, além da dependência de dados 

provenientes de estações meteorológicas em campo, pois tais dados são utilizados para a 

estabilidade do complexo modelo aerodinâmico que faz parte da maioria das metodologias para 

estimar a evapotranspiração via sensoriamento remoto passivo. Além disso, os dados das 

estações meteorológicas são necessários para determinar a evapotranspiração de referência, seja 

da grama (ETo) ou da alfafa (ETr), que é multiplicada pelo resultado gerado dos modelos via 

sensoriamento remoto e assim determinar a evapotranspiração atual (ETa). 

 Com base no exposto acima, além da dependência da estação meteorológica em campo, 

os modelos mencionados também compartilham a dependência de sensores passivos e a 

necessidade de incluir o comprimento de onda do infravermelho térmico, o que limita ainda 

mais sua aplicação. Os sensores passivos são limitados quando há nebulosidade sobre a área de 

interesse, pois dependem de uma fonte de luz solar que incide sobre a superfície e é refletida 

e/ou emitida até os sensores que captam os dados (JENSEN, 2009). Portanto, esses sensores 

operam nas faixas de comprimento de onda do visível ao infravermelho, que não conseguem 

atravessar as camadas atmosféricas quando há bloqueio causado por nuvens. Assim, na 

presença de nuvens, a reflectância ou a emissão não são captadas por esses tipos de sensores, 

tornando impossível determinar a evapotranspiração por meio desses modelos. Além disso, o 

comprimento de onda termal é limitado, pois está presente em poucos sensores, o que 

inviabiliza sua aplicação com maior resolução temporal. Isso implica em dificuldades na 

obtenção de dados precisos e frequentes sobre a evapotranspiração ao longo do tempo e em 

áreas específicas. Logo, a utilização desses sensores termais pode ser restrita quando se busca 

uma análise mais detalhada e abrangente da evapotranspiração.  

Em relação à necessidade da banda termal  Dos Santos et al. (2022) e Costa et al. (2023) 

propuseram uma solução utilizando a constelação Sentinel-2 e técnicas de machine learinig 

para quantificar a fração evapotranspirativa, que ao ser multiplicado pela evapotranspiração de 

referência chega-se na evapotranspiração atual. Como vantagem, os autores mostram 

independência do sensor termal, no entanto, essa solução apresentada ainda depende de estações 

meteorológicas, o que pode dificultar sua aplicação. Além disso, o Sentinel-2 possui um sensor 

passivo, o que significa que sua aplicação será inviabilizada na presença de nebulosidade. 

Quanto à problemática das nuvens, tem sido tentado solucioná-la por meio do uso de veículos 

aéreos não tripulados com sensores embarcados (FENG et al., 2022; QIN et al., 2022; SANTOS 
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et al., 2020). No entanto, essas pequenas aeronaves possuem limitações quanto à aplicação em 

extensas áreas, a exemplo das áreas cultivada com cana-de-açúcar. 

Em função das limitações dos sensores ópticos e da cobertura de área por aeronaves não 

tripuladas, os satélites que possuem sensores SAR (Synthetic Aperture Radar) podem ser uma 

alternativa viável. Além de abrangerem extensas áreas, os sensores SAR não possuem banda 

termal e não são limitados pela presença de nuvens. Os sensores SAR são ativos, ou seja, 

emitem seu próprio sinal de radar que interage com os alvos na superfície terrestre e retorna ao 

sensor. Esses sensores operam na banda C (C-band) com comprimento de onda entre 3.75 cm 

e 7.5 cm, o que permite uma menor interação com as partículas presentes nas nuvens e facilita 

a penetração do sinal. Alguns estudos estão sendo desenvolvidos para utilizar dados 

provenientes desses sensores na estimativa da evapotranspiração (KAPLAN et al., 2021, 2023; 

MUSYIMI et al., 2022; OUAADI et al., 2023). Esses estudos estão direcionados para a 

quantificação do coeficiente de cultivo, representando um avanço, pois eliminaria a 

dependência de coeficientes tabelados utilizados no manejo da irrigação. Contudo, ainda é 

necessário o uso de estações meteorológicas, uma vez que o coeficiente de cultivo representa 

uma parte do processo de evapotranspiração atual. Por conseguinte, é evidente a necessidade 

de aprimorar as técnicas que permitam estimar diretamente a evapotranspiração atual mesmo 

na presença de nuvens, sem depender de estações meteorológicas físicas. 

A estimativa da evapotranspiração atual é um processo complexo, pois envolve 

múltiplas informações do sistema solo-planta-atmosfera, cada uma com suas peculiaridades e 

dinâmica. No entanto, é possível utilizar diversas fontes de dados e informações em algoritmos 

de inteligência artificial, como os modelos de machine learning. Esses modelos permitem que 

o sistema computacional aprenda de forma intuitiva a partir de exemplos e experiências 

previamente estabelecidos (BATTA, 2018). Assim, com múltiplas fontes de dados, os modelos 

podem identificar os padrões presentes nesses dados, atribuindo-lhes pesos e melhorando a 

consistência das estimativas. 

Com base nos argumentos apresentados sobre a capacidade dos algoritmos de 

inteligência artificial e na necessidade de estimar diretamente a evapotranspiração atual na 

presença de nuvens por meio do sensoriamento remoto, este estudo tem como objetivo treinar 

algoritmos de machine learning para estimar a evapotranspiração atual utilizando dados de 

radar e múltiplas fontes de informação na cultura da cana-de-açúcar quando há presença de 

nuvens. 
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2 Materiais e Métodos 

2.1 Área de coleta dos dados 

Para realizar este estudo, foram coletados dados nos três principais biomas brasileiros 

com a maior área cultivada de cana-de-açúcar: a Mata Atlântica em primeiro lugar, seguida do 

Cerrado e da Caatinga (Figura 1). A coleta de dados abrangeu diferentes latitudes no Brasil, 

permitindo obter dados mais abrangeste e representativos dos cultivos nessas localidades. 

Figura 1. Localização geográfica das áreas de coleta dos dados para modelagem da 
evapotranspiração atual na cana-de-açúcar 

As três áreas selecionadas por estarem em biomas diferentes apresentam características 

climáticas distintas (Figura 2), o qual favorece no processo de modelagem pois é possível obter 

maior variabilidade nos dados. 
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Figura 2. Climatologia com base nos produtos Nasa Power das três áreas selecionadas para o 
estudo. 

Os dados coletados geraram a variável resposta e as variáveis explicativas, que foram 

incorporadas em modelos de machine learning, treinados e testados para avaliar seu 

desempenho. Na Figura 3, é possível visualizar de forma simplificada os procedimentos 

metodológicos de aquisição dessas variáveis e o subsequente treinamento dos algoritmos. 
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Figura 3. Simplificação metodológica da aquisição da variável reposta e variáveis explicativa 
ao treinamento dos modelos de machine learning. 

2.2 Variável resposta - Evapotranspiração atual 

A evapotranspiração atual na cana-de-açúcar foi calculado a partir do modelo METRIC 

(ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2007), o qual exige dados espectrais de reflectância e emitância 

da superfície. Para tal, adquire-se os dados do sensor OLI (Operational Land Imager), capta a 

reflectância, e o TIRS (Thermal Infrared Sensor), capta a emitância, que estão embarcados nos 

satélites Landasar-8 e 9. Assim, foram adquiridos, na plataforma USGS (United States 

Geological Survey) (https://earthexplorer.usgs.gov/), 53 imagens desses satélites na coleção-2 

em nível-2 entre os anos de 2017 a 2022 (Tabela 1). 

Tabela 1. Número de imagens adquiridas para cada bioma de coleta dos dados. 
Bioma Nº de imagens Path/Row Ano 

Caatinga 16 218/071 2017-2021 
Cerrado 18 222/073 2017-2021 

Mata Atlântica 19 220/075 2017-2022 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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2.2.1 Determinação da ETa 

A ETa foi determinado com base no modelo  METRIC (ALLEN; TASUMI; TREZZA, 

2007) e  os cálculos para alcançar o seu valor dependem das energias de radiação líquida (Rn), 

fluxo sensível do calor transferido para o solo (G) e fluxo sensível do calor convectado para o 

ar (H), os quais envolvidos é possível extrair a LE que é a energia latente consumida no processo 

evapotranspirativo da superfície, assim, a LE, em W m-2, pode ser determinada pela Eq.1. 

LE=Rn-G-H          (1) 

A Rn é a energia radiante da superfície que é particionada em H, G e LE, e é determinada 

pela Eq. (2) 

Rn=Rs↓-αRs↓+RL↓-RL↑-(1-ԑ0)RL↓       (2) 

onde Rs↓ é a entrada da radiação de ondas curtas (W m-2); α é o albedo de superfície (adim.), 

determinado pelas bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7 do Landsat-8; RL↓ e RL↑ é a entrada e saída de ondas 

longas (W m-2), respectivamente; e ԑ0 é a emissividade térmica da superfície. 

O calor transferido para o solo foi determinado utilizando o modelo de Tasumi (2003) 

que envolve  a Rn, índice de área foliar (LAI), estimado pela metodologia aplicada por Allen et 

al. (2011),  e temperatura de superfície (Ts). Este parâmetro necessita de uma condicional, onde 

se a LAI for igual ou superior a 0.5, então faze-o uso da Eq. (2a), senão, faz-se o uso da Eq. 

(2b). 

 G
Rn

=0.05 + 0.18e-0.521 LAI para LAI ≥ 0.5     (2a) 

G
Rn

= 1.80(Ts-273.15)
Rn+0.084

 para LAI < 0.5      (2b) 

Por fim, determinou-se o fluxo sensível do calor convectado para o ar através da Eq. 

(3). Para estimá-lo foi necessário a função aerodinâmica que considera a ar em duas alturas, 

geralmente, a 0.1 m e 2.0 m do solo, que, por sua vez, é calculado usando a velocidade do vento 

extrapolada de alguma altura acima da superfície do solo, normalmente 100 para 200 m, e um 

esquema de correção de estabilidade interativa com base nas funções Monin-Obhukov. 

H=ρairCp
dT
rah

          (3) 

onde ρair é a densidade do ar (kg m-3); Cp é o calor específico do ar a pressão constante (J kg-1 

K-1); dT é a diferença de temperatura entre duas alturas (z1 e z2) em uma área próxima à 

superfície; e rah é a resistência aerodinâmica (s m-1) entre essas duas alturas. 
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Após a LE devidamente calculada, estabeleceu-se a evapotranspiração instantânea pela 

Eq. 4, e correspondente a evapotranspiração que ocorre no momento exato da passagem do 

satélite convertido para hora. A ETinst é necessária para o cálculo da fração evapotranspirativa 

(ETrF) que, juntamente com dados meteorológicos, determina-se a ETa. 

ETinst=3600 LEλρw         (4) 

onde ETinst é a evapotranspiração instantânea (mm.h-1); 3600 é a conversão de segundos, 

intervalo de tempo da passagem do satélite, para hora; LE é a energia latente consumida na ET 

(W m-2); ρw é densidade da água (~1000 kg m-3); e 𝜆 é o calor latente de vaporização (J kg -1). 

O 𝜆 representa o calor absorvido quando um kg de água é evaporada e foi calculado pela 

Eq. (5). 

λ=[2.501-0.00236(Ts-273.15)] x 106      (5) 

onde Ts é a temperatura de superfície (ºK) determinada pela banda 10 do sensor TIRS (Tabela 

1). 

A ETrF se baseia na razão entre a evapotranspiração instantânea (ETinst), em cada pixel, 

pela evapotranspiração, horária, de referência para alfafa (ETr), calculada pela estação 

meteorológica que se encontra dentro de cada cena orbital. Assim, a ETrF é determinada a partir 

da Eq. (6). 

ETrF= ETinst
ETr

          (6) 

onde ETinst é a evapotranspiração instantânea (mm.h-1) e ETr é evapotranspiração de referência 

(mm.h-1) padronizada para alfafa a 0.5 m de altura no momento da passagem do satélite. 

 Com intuito de chagar no valor da ETa da cana-de-açúcar, calculou-se a 

evapotranspiração de referência acumulada em um período de 24 h (ETr-24) no dia que cada 

imagem foi adquirida. A ETr-24, em cada data, foi calculada utilizando a equação Penman-

Monteith padronizado pela ASCE (American Society of Civil Engineers) (ALLEN et al., 2005) 

e os dados meteorológicos. Finalmente, com os dados da ETr-24 e do ETrF, determinou-se a ETa 

pela Eq. (7). 

ETa = ETrF x ETr-24          (7) 
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Todo o cálculo até chegar na ETa descrito nesse tópico foi realizado utilizando o pacote 

Water, desenvolvido por Olmedo et al. (2018) para ambiente de linguagem R (R CORE TEAM, 

2020). 

2.3 Seleção das variáveis explicativas 

Devido à complexidade da estimativa da evapotranspiração atual na cana-de-açúcar a 

partir do sensoriamento por radar e na ausência de estação meteorológica em campo, foi 

necessário utilizar covariáveis que estão relacionadas com o processo evapotranspirativo. 

Assim, além dos dados do Sentinel-1, que possui o sensor SAR, utilizou-se dados de solo, 

meteorologia via Nasa Power, elevação, e bioclimáticas via WorldClim. Com isso, percebe-se 

que as variáveis explicativas selecionadas neste estudo fazem parte da relação solo-planta-

atmosfera. 

2.3.1 Planta  

No que diz respeito a parte da planta, no sistema, utilizou-se dados de sensoriamento 

remoto por radar do satélite Sentinel-1, devido sua característica de imageamento independente 

das condições climáticas. 

2.3.1.1 Aquisição e processamento dos dados do Sentinel-1  

O Sentinel-1 é uma constelação com dois satélites, o Sentinel-1A e 1B, responsável por 

monitorar a superfície terrestre a cada seis dias, porém, para o Brasil atualmente, devido falha 

de operacional no 1B, seu monitoramento é com frequência de 12 dias em uma resolução 

espacial, após os pré-processamentos, de 10 metros. Esses dois satélites possuem embarcado o 

Radar de Abertura Sintética (SAR) na banda-C que corresponde a frequência de 4 a 8 GHz e 

comprimento de onda entre 3.8 a 7.5 cm. 

Os dados do Sentienel-1 foram adquiridos na plataforma Alaska Satellite Facility 

(https://search.asf.alaska.edu/) no mesmo dia em que ocorreu a passagem dos satélites Landsat-

8 e 9 (Tabela 1), objetivando adquirir dados sem nenhuma alteração das condições da cultura 

em campo. Esses dados foram adquiridos no nível-1 produzidas como GRD (Ground Range 

Detected) no modo de faixa IW (Interferometric Wide) que fornece imagens de polarização 

dupla (VV e VH) com pixels, aproximadamente, de 20 m x 20 m. Posterior sua aquisição, foi 

necessário realizar os devidos pré-processamentos para tornar as imagens úteis a serem 

utilizadas nas etapas de processamento e extração da informação para alimentar os modelos de 

machine learning. Desta forma, um fluxo de trabalho em sete etapas foi realizado para reduzir 

as fontes de erros que pode consistir nos dados. As sete etapas, sequencialmente, foram: 1) 

https://search.asf.alaska.edu/
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Aplicação da orbita; 2) Remoção de ruído térmico; 3) Remoção de ruido de borda; 4) Calibração 

radiométrica; 5) Filtro para remoção do speckle; 6) Correção doopler de alcance do terreno; e 

7) Conversão para decibéis (dB). Todas essas etapas foram realizadas com códigos para 

linguagem Python (SANTOS; BHOGAPURAPU, 2022). 

A etapa de aplicação da órbita é necessária, pois os vetores do estado da órbita contidos 

nos metadados no momento da passagem do satélite possuem baixa precisão. No entanto, a 

precisão melhora após dias ou semanas da passagem do satélite e da geração do produto. A 

atualização com os vetores de órbita mais precisos é realizada por meio de download automático 

ao executar o código em Python e adquirir os metadados do produto com informações mais 

precisas. A remoção de ruído térmico para arquivos do tipo GRD é realizada utilizando LUT 

(look-up tabble), fornecida pelo produto do Sentinel-1, que contém informações sobre o ruído 

presente nos dados. Os valores na tabela são fornecidos em potenciais lineares, que, ao serem 

aplicados, geram um perfil de ruído de calibração para remover o ruído térmico. Outra 

importante correção realizada é a remoção de ruído de borda, que corrige o horário de início da 

amostragem e remove variações indesejáveis na intensidade do sinal na imagem. Após essas 

três etapas, procede-se à calibração radiométrica, que associa os valores produzidos na imagem, 

em número digital, com o retroespalhamento da superfície, para o qual a equação (8) é aplicada. 

σi
0= (DNi

2+b)
Ai

          (8) 

em que σ0i corresponde ao retroespalhamento, DNi é a intensidade do sinal em número digital; 

b é um deslocamento constante; e Ai é a calibração sigma para cada pixel (i). 

Com os dados do Sentinel-1 calibrados radiometricamente, foi necessário aplicar um 

filtro para reduzir o ruído speckle, o que garante uma imagem de melhor qualidade. O speckle 

é um tipo de ruído alta frequência muito comum em dados SAR e pode gerar dois problemas: 

degradação quantitativa da imagem e dificuldade de interpretação visual. Para removê-lo, foi 

aplicado o filtro Lee, que é o mais utilizado para esse tipo de ruído em dados de radar. Ele é 

baseado no critério do erro quadrático médio mínimo (GAGNON; JOUAN, 1997), removendo 

os ruídos e mantendo a nitidez das imagens. 

Devido às distorções geométricas geradas nas imagens SAR causadas pela visada 

oblíqua do sensor, foi preciso realizar sua correção. A correção foi feita a partir do operador 

implementado no código Python de correção do Doppler de alcance do terreno, que implementa 

o método de ortorretificação de amplitude Doppler a partir do modelo digital de elevação de 30 

metros, que é adquirido automaticamente ao executar o código. Por fim, os coeficientes de 
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retroespalhamento, gerados na equação 8 e devidamente corrigidos, são convertidos para 

escalonamento em decibéis (dB) e esse processo é realizado aplicando a Eq. (9). 

σi
0(db)=10log10σi

0         (9) 

Ao fim de todas as etapas, tinha-se duas polarizações, a VH e a VV, representadas pelos 

coeficientes de retroespalhamento σ0VH e σ0VV, respectivamente, devidamente corrigidas, 

com ruídos reduzidos e em decibéis. Em função do número reduzido de variáveis preditoras 

advinda do sensor embarcado no Sentinel-1, foi necessário gerar novas variáveis a partir dos 

coeficientes de retroespalhamento. Desta forma, foram gerados mais seis índices a partir dos 

valores de retroespalhamento, os quais estão disponíveis na Tabela 2 da Eq. 10 a 15. 

Tabela 2. Variáveis preditoras geradas a partir do retroespalhamento 
Índice Equação Referência 

Pol σ0VH-σ0VV
σ0VH+VV

                                                          (10) (HIRD et al., 2017) 

CR σ0VV
σ0VH

                                                                  (11) (FRISON et al., 2018) 

DPSVI 
σVH(i)[ (σVV(max)σVH(i)-σVV(i)σVH(i)+)+σ2VH(i)

+ (σVV(max)σVV(i)-σ2VV(i)+σVH(i)σVV(i))]√2 σVV(i)
         (12) 

(PERIASAMY, 2018) 

RVIm 4σ0VV
σ0VH+σ0VH

                                                          (13) 
(NASIRZADEHDIZAJI 

et al., 2019) 

DPSVIm σ0VV2+σ0VVσ0VH√2
                                                  (14) 

(DOS SANTOS; DA 
SILVA; DO AMARAL, 

2021) 

DpRVIc 
q(q+3)
(q+1)2                                                                  (15) (BHOGAPURAPU et 

al., 2022) 
em que q corresponde a razão de intensidade de retroespalhamento. 

Após o processo de pré-processamento e geração dos índices, foram obtidos oito 

variáveis preditoras para os modelos, que incluem as duas polarizações e seis índices. No 

entanto, a resolução espacial de cada pixel é de 10 m, o que é incompatível com o Landsat 8 e 

9, que possuem pixels de 30 m. Para compatibilizar os dados do Sentinel-1 com os dados do 

Landsat, foi aplicado o método de agregação utilizando a função aggregate do pacote raster 

(HIJMANS et al., 2020) na linguagem R, com um fator de escala de 3, resultando em pixels 

com dimensões de 30 m x 30 m. Para evitar quaisquer incompatibilidades, foi utilizada a função 

resample com o método bilinear, também do pacote raster, utilizando como base a imagem 

raster da ETa. Agora, todos os dados do provenientes do sensor SAR, embarcado no Sentine-1, 

estavam compatíveis com os dados advindos dos sensores OLI e TIR, abordo nos Landsat’s. 
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2.3.2 Solo 

Para o componente solo do sistema, foram adquiridos dados de silte, areia, argila e água 

disponível na plataforma GeoInfo (http://geoinfo.cnps.embrapa.br/), que hospeda a base de 

dados espaciais da Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária). Foram obtidos três 

tipos de dados para cada textura de solo e disponibilidade de água, representando a 

profundidade da camada do solo. Assim, foram coletados dados das camadas de 0-0.05 m, 0.05-

0.15 m e 0.15-0.30 m. Esses produtos são oriundos de mapeamento digital de solos a partir de 

covariáveis geoespaciais em modelos de machine learning. 

Como os dados foram estratificados em três camadas, optou-se por calcular a média dos 

valores para gerar outro arquivo com a média das camadas de 0-0.30 m. Os dados foram 

adquiridos em formato raster com resolução espacial de 90 m, e foi necessário aplicar a 

metodologia inversa ao que se aplicou para os dados do SAR. Desta forma, aplicou-se a 

metodologia de desagregação dos pixels a partir da função disaggreate, também do pacote 

raster, com fator de escala igual 3, com isso os pixels foram redimensionados de 90 metros para 

30 metros. Para evitar incompatibilidade foi utilizado a função resample com o método bilinear 

com a mesma imagem raster da ETa. 

2.3.3 Atmosfera 

Para representar a atmosfera, foram utilizados dados relacionados diretamente com as 

condições climatológicas e meteorológicas de cada localidade, bem como dados relacionados 

indiretamente. Para os dados diretamente relacionados, optou-se por duas fontes: a primeira são 

os produtos de bioclimáticas do WorldClim, que se baseiam em séries históricas de dados 

climáticos e caracterizam o bioclima de uma localidade; e a segunda são dados meteorológicos 

do produto Nasa Power, que estão disponíveis diariamente e caracterizam as condições 

meteorológicas diárias, as quais interferem no potencial evapotranspirativo da atmosfera. 

2.3.3.1 Nasa Power 

Nasa power é um conjunto de dados e uma ferramenta online fornecidos pela NASA 

(National Aeronautics and Space Administration) que fornece informações sobre radiação solar, 

temperatura do ar, umidade relativa, velocidade do vento e outras variáveis meteorológicas em 

todo o mundo. Esses dados foram adquiridos por meio do pacote nasapower para o ambiente 

R, que leva o nome do próprio produto  (SPARKS, 2018). A obtenção desses dados por meio 

do pacote ocorre em formato de data frame, que consiste em dados do tipo linha e coluna, com 

resolução espacial de 0.5º x 0.5º, utilizando as coordenadas de latitude e longitude como 

referência para a localidade. Para evitar a reamostragem de pixels desses dados, foram utilizadas 

http://geoinfo.cnps.embrapa.br/
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as latitudes e longitudes dos pixels contidos nos dados raster, que são do tipo matriz, da ETa. 

Com isso, os dados do nasapower foram adquiridos em formato de data frame correspondente 

a cada par de coordenadas do raster de 30 m. Em seguida, esses dados foram convertidos em 

raster por meio do pacote raster (HIJMANS et al., 2020) em linguagem R. 

As variáveis obtidas foram aquelas utilizadas para calcular a ETr. Dessa forma, adquiriu-

se a radiação solar incidente (Rs, MJ m−2 dia−1), a temperatura máxima do ar (Tmx, ºC), a 

temperatura mínima do ar (Tn, ºC), a temperatura média (Tmed, ºC), a umidade relativa média 

(RH, %) e a velocidade média do vento (Vv, m s-1) a 2 m de altura. No entanto, essas variáveis 

não foram obtidas na mesma data de passagem do satélite, pois os dados do nasapower 

apresentam um atraso de dois dias. Para contornar essa problemática, as variáveis foram 

adquiridas 2, 3, 4 e 5 dias antes da passagem do satélite. Além dessas datas individuais, foi 

calculada a média e o desvio padrão desses quatro dias, com o intuito de melhor representar as 

condições meteorológicas do dia da passagem do satélite. Decidiu-se, também, calcular a 

evapotranspiração de referência para grama (ALLEN et al., 1998)  e para alfafa (ALLEN et al., 

2005) com as quatro datas e  suas respectivas médias e desvio padrão. 

2.3.3.2 Bioclimáticas 

As bioclimáticas foram adquiridas na plataforma da WorldClim 

(https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html) em formato raster com resolução espacial 

de, aproximadamente, 925 m, ou seja, baixa resolução espacial, sendo totalmente incompatível 

para ser utilizado, em sua forma original, com dados de 30 m. Diante disso, aplicou-se a mesma 

metodologia daquela aplicada às covariáveis de solos com a diferença que, aqui, aplicou-se o 

fator de escala igual a 30.86. Todas as bioclimáticas obtidas podem ser visualizadas na Tabela 

3. 

 

 

 

 

 

 

 

https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html
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Tabela 3. Bioclimáticas da base de dados globais do WorldClim. 
Código nomenclatura 

bio1 Temperatura Média Anual 
bio2 Intervalo Diurno Médio 
bio 3 Isotermalidade 
bio 4 Sazonalidade da Temperatura 
bio 5 Temperatura máxima do mês mais quente 
bio 6 Temperatura mínima do mês mais frio 
bio 7 Faixa Anual de Temperatura 
bio 8 Temperatura média do trimestre mais úmido 
bio 9 Temperatura média do trimestre mais seco 
bio 10 Temperatura Média do Trimestre Mais Quente 
bio 11 Temperatura média do trimestre mais frio 
bio 12 Precipitação Anual 
bio 13 Precipitação do mês mais úmido 
bio 14 Precipitação do Mês Mais Seco 
bio 15 Sazonalidade de Precipitação 
bio 16 Precipitação do trimestre mais úmido 
bio 17 Precipitação do trimestre mais seco 
bio 18 Precipitação do Quarto Mais Quente 
bio 19 Precipitação do trimestre mais frio 

2.3.3.3 Outras variáveis relacionadas com atmosfera 

Além das variáveis diretamente relacionadas, também optou pelas variáveis que 

interfere nas condições climáticas, sendo a latitude, elevação, dia do ano, mês do ano e as 

astronômicas. As latitudes foram facilmente extraídas dos próprios arquivos raster em cada 

pixel de 30 m, já a elevação foi necessária adquirir via plataforma USGS, dos dados SRTM 

(Shuttle Radar Topography Mission), em formato raster, com dimensão de 30 m x 30 m, ou 

seja, já compatível com os dados. O dia do ano e o mês foram extraídas das datas referente a 

cada dia de passagem do satélite. Por fim, produziu-se as variáveis astronômicas com base na 

latitude e dia ano, gerando as variáveis de declinação solar (em graus decimais), o ângulo 

horário do nascer do sol (em radianos), o fotoperíodo (em horas), a distância Terra-Sol (em 

radianos) e a radiação global extraterrestre (em MJ m-2 d-1) seguindo a metodologia proposto 

por Brock (1981). 

2.4 Treinamento dos modelos  

Após todos os dados devidamente organizados e reamostrados para as mesmas 

dimensões, separou-se eles em dois conjuntos, um destinado ao treino do modelo e o outro 

destinado ao teste. A separação ocorreu selecionando de modo aleatório uma data dentro de 

cada bioma, ou seja, um conjunto de dados contendo 3 datas distintas. Essas três datas foram 

destinadas à avaliação da performance dos modelos, enquanto as demais foram utilizadas para 

treiná-los. A separação desse modo garante maior confiabilidade nos resultados do desempenho. 
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Se os dados fossem extraídos juntos e depois separados em treinamento e teste, poderia 

acontecer de dados espacialmente próximos e de mesma data serem incluídos em diferentes 

conjuntos, o que levaria a um desempenho aparentemente bom do modelo devido à semelhança 

dos dados, mas não necessariamente por sua capacidade preditiva real. 

Após a devida separação dos dados, foram extraídos conjuntos de pontos dos arquivos 

raster, resultando em 175.000 dados para cada bioma, totalizando 525.000 dados. Esse processo 

foi realizado utilizando a função extract do pacote raster (HIJMANS et al., 2020) na linguagem 

computacional R. Essa função permite obter os valores dos pixels juntamente com suas 

coordenadas geográficas e armazená-los em um data frame, onde as colunas representam as 

variáveis explicativas e a variável resposta. 

Observa-se que o número de variáveis inicialmente selecionadas como preditoras 

(explicativas) é elevado, o que pode levar à presença de autocorrelação entre elas, assim como 

a inclusão de variáveis com pouco impacto no modelo. Manter todas essas variáveis resultaria 

em um gasto computacional desnecessário. Diante disso, utilizou-se a função findCorrelation 

do pacote caret (KUHN et al., 2020), também na linguagem R, com um limite de correlação 

(cutoff) igual a 0.95, removendo assim as variáveis com correlação acima desse valor, o qual 

pode evitar que ocorra, após os treinos do modelos, overfitting. Esse processo reduziu 

significativamente o número de variáveis a serem utilizadas no método de seleção subsequente, 

chamado RFE (Recursive Feature Elimination) com a utilização da função Random Forest. 

O RFE é amplamente aplicado em ciências de dados para selecionar as características 

mais relevantes de um conjunto de dados para os algoritmos de machine learning. Ele atua de 

forma iterativa, eliminando sucessivamente as características menos importantes com base em 

critérios de relevância, até que reste um conjunto final com as variáveis preditoras mais 

significativas para o treinamento (DUARTE et al., 2022; HAN et al., 2019; IMPOLLONIA et 

al., 2022). 

Após todo o preparo do conjunto de dados, os modelos foram treinados. Utilizou-se os 

algoritmos de linear regression (LM), cubist, extreme gradient boosting - método linear 

(XgbLinear), extreme gradient boosting - método tree (XgbTree), principal components 

regression (pcr), recursive partitioning (rpart), bayesian regularized neural networks (brnn), 

partial least squares (pls), ridge regression (ridge), generalized linear model (glm), lasso, 

stochastic gradient boosting (gbm) e k-nearest neighbor (knn) A escolha desses modelos foi 

baseada em sua boa capacidade preditiva e na diversidade de suas arquiteturas, permitindo 

explorar diferentes abordagens e identificar o modelo com melhor desempenho. 
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2.5 Performance e exploração das variáveis 

Para avaliar a performance dos 13 modelos após o treinamento, adquiriu-se dos 

conjuntos de dados destinado a esse intuito 75.000 dados para cada bioma, assim gerou-se no 

total 225.000. Com esses dados, realizou-se a predição da evapotranspiração atual na cana-de-

açúcar e em seguida fez-se uso dos dados observados e preditos em métricas estatísticas para 

avaliar a capacidade preditivas. As métricas utilizadas foram: o R2 (coeficiente de 

determinação), Eq. (15), RMSE (raiz do erro quadrático médio), Eq. (16), RRMSE (raiz do erro 

quadrático médio relativo), Eq. (17), MAE (erro médio absoluto), Eq. (18), MAPE (erro médio 

absoluto relativo), Eq. (19), e MBE (erro médio de viés), Eq. (20). 

R2 =  [∑ (Pi - P̅)(Oi - O̅)n
i=1 ]2[∑ (Pi - P̅)n

i=1
2][∑ (Oi - O̅)n

i=1
2]        (15) 

RMSE = √∑ (Pi - Oi)2  n
i=1 𝑛         (16) 

RMSE = √∑ (Pi - Oi)2  n
i=1∑ (Oi)2  n

i=1
 x 100        (17) 

MAE= 1𝑛∑ |Pi - Oi|n
i=1          (18) 

RMAE= 
1
n∑ |Pi - Oi|n

i=1∑ (Oi)  n
i=1

 x 100        (19) 

MBE= 1
n
∑ (Pi - Oi)n

i=1          (20) 

onde Pi é o valor previsto pelo modelo; Oi é o valor observado; é o O̅ valor médio observado e 

n é o número de pares de dado. 

As métricas estatísticas indicam a performance de cada modelo, podendo ser escolhido 

aquele com melhor capacidade preditiva. No entanto, para conhecer como os modelos de 

machine learning compreende cada variável explicativa aplicou-se a metodologia SHAP 

(Shapley Additive exPlanations), que é baseada na teoria dos jogos e foi adaptada para explorar 

as variáveis explicativa dentro dos algoritmos de machine learning (LUNDBERG; LEE, 2017). 

Essa técnica é fundamental na interpretação e explicação, pois ela fornece uma abordagem 

sistemática e consistente para medir a importância relativa das características ou variáveis 

explicativas em um modelo. A sua aplicação se deu em dois modelos de machine learning que 

apresentaram melhores performance em relação aos demais. Para isso, foi necessário utilizar 

dos pacotes fastshap (GREENWELL, 2021) e o shapviz (MAYER, 2023), o primeiro gera as 



93 
 

explicações em cada váriavel preditora, enquanto o segundo gera a visualçização gráfica a partir 

da explicações gerada no primeiro. 

2.6 Aplicação 

Para aplicação, foram adquiridas três imagens do SAR que correspondiam ao mesmo 

dia de passagem do Sentinel-2, o qual possui um sensor óptico que permite a geração de 

imagens de cor verdadeira, essas imagens foram utilizadas para verificar a presença de nuvens. 

A área em questão está localizada nas coordenadas centrais -18.55 sul de latitude e -50.45 oeste 

de longitude, abrangendo aproximadamente 400 hectares de cultivo de cana-de-açúcar na safra 

2021/2022, em sistemas com irrigação por gotejamento subsuperficial. Além disso, a área 

possui uma estação meteorológica, cujos dados foram analisados no dia de passagem dos 

satélites. Com base nos dados do sensor embarcado no Sentinel-1 e outras variáveis, aplicou-se 

o modelo de machine learning com melhor desempenho. É importante mencionar que essa área 

não foi utilizada no treinamento ou teste dos modelos, pois não havia dados disponíveis para o 

mesmo dia de passagem do Sentinel-1 e dos satélites Landsat 8 e 9. Também, por esse motivo, 

optou-se por utilizar o Sentinel-2 para obter a imagem em cor verdadeira. 

3 Resultados e Discussão 

3.1 Desempenho da seleção das variáveis e dos algoritmos treinados 

Na Figura 4 é possível observar as métricas estatísticas gerada durante o processo da 

seleção das variáveis via RFE (recursive feature elimination) após remover autocorrelação 

acima de 95%. 

Figura 4. Número de variáveis selecionadas para o treino por meio do RFE. 
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A aplicação do RFE no conjunto de dados das 60 variáveis, que restaram após a remoção 

da autocorrelação, selecionou 31 variáveis, as quais sugerem que elas são mais relevantes para 

prever a evapotranspiração atual na cana-de-açúcar. Para essa seleção, o RFE, aplica um 

processo retroativo, aloca importâncias às variáveis disponíveis e, por fim, remove as menos 

relevantes no processo (DUARTE et al., 2022). 

Ao analisar a Tabela 4 em conjunto com Figura 4, percebe-se que até 14ª variável há 

presença das preditoras provenientes do sensor SAR, astronômicas, topográfica e das 

bioclimáticas, as quais não foram o suficiente para atingir os melhores resultados das métricas. 

No entanto, ao ser adicionadas as variáveis de solo juntamente com as variáveis meteorológicas 

advindas do NASA Power as métricas alcançam seus melhores valores, sendo próximo de 0.7 

para R² e inferior a 1.25 para o MAE e RMSE. 

Tabela 4. Variáveis explicativas selecionadas no processo de RFE 
Número Variáveis Número Variáveis 

1 ângulo_horário_nascer_sol 17 argila_5_15 
2 Sigma0_VH 18 bio08 
3 DPSVI 19 dai_5_Rs 
4 bio02 20 dai_4_Tn 
5 bio04 21 argila_15_30 
6 DPSVIm 22 ad_5_15 
7 bio18 23 silte_0_5 
8 Sigma0_VV 24 dda 
9 bio13 25 dai_4_Rs 
10 mde 26 areia_5_15 
11 DPRVIC 27 dai_2_Tméd 
12 CR 28 ad_0_30 
13 RVIm 29 ad_15_30 
14 bio07 30 dai_5_RH 
15 Pol 31 areia_0_5 
16 bio03   

mde= modelo digital de elevação; dai=dia ante da imagem; ad=água disponível 

Com pode ser visualizado na Tabela 4 as variáveis selecionadas compõem o sistema 

solo-planta-atmosfera, sendo que para o solo têm-se oito variáveis, para o componente planta 

mais oito e 12, entre climáticas e meteorológicas, para a atmosfera. Além dessas, também estão 

presentes o ângulo horário ao nascer do sol (ângulo_horário_nascer_sol), elevação (mde) e dia 

do ano (dda) que estão relacionadas com a dinâmica da radiação solar, distribuição espacial do 

clima e sazonalidade climática, respectivamente. Assim, essa diversidade de variáveis 

previamente selecionadas garante melhor capacidade preditiva para os modelos, principalmente 

por se utilizar dados de radar, uma vez que suas leituras diretas são limitadas, pois há apena um 

comprimento de onda que após processada gera duas polarizações. Diferente, por exemplo, dos 
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sensores ópticos como sentinel-2 que é possível obter maior número de leituras diretas e utiliza-

las como preditoras (COSTA et al., 2023; DOS SANTOS et al., 2022b). 

A performance de cada algoritmos após o treino com as 31 variáveis utilizadas para 

predizer a evapotranspiração atual da cana-de-açúcar podem ser visualizadas na Figura 5. Nela, 

pode ser observado, de modo ranqueado, a evolução do desempenho de cada modelo. 

Figura 5. Performance dos 13 algoritmos de machine learning destinado ao treino e teste da 
ETa. 

Nota-se, ao analisar a Figura 5, que o pcr, cubist e knn tiveram os piores desempenhos, 

onde os valores de RRMSE foram superiores a 40%, já o ridge, pls, lasso, glm e lm 

apresentaram performance intermediária, com valores de RRMSE abaixo de 40%, mas próximo 

a ele. Por fim, o XgbLinear, gbm, rpart, XgbTree e brnn foram superiores a todos os demais 

com seus valores de RRMSE próximo a 35%, porém ainda acima de 30%, o que indica, para o 

conjunto de dados geral, baixa capacidade preditiva. Ainda, entre os cinco modelos que se 

destacam frente aos demais, dois deles, o XgbTree e o brnn, sobressaíram, sendo eles os 

melhores entre os 13 treinados utilizados.  Ao observar o MBE, na Figura 5, constata-se que o 

cubist foi o único modelo a superestimar os valores observados, enquanto os demais 

subestimaram. O R² seguiu-se o mesmo comportamento das demais métricas para os 

desempenhos dos modelos, onde há modelos com R² abaixo de 0.1, superior a 0.2 e inferior a 
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0.3 e modelos superior a 0.3, mas inferior a 0.5, mais uma vez, destacando o XgbTree e o brnn. 

Observar-se, então, que com o conjunto de dados gerais a predição não apresenta boa correlação 

com os dados observados, indicando desta forma, que os modelos apresentam baixa capacidade 

preditiva. Esse fato pode ser explicado devido à complexidade que é estimar a 

evapotranspiração sendo, ainda, um desafio científico sua adequada quantificação 

(CASTELLVÍ; SNYDER, 2010; LOOS; GAYLER; PRIESACK, 2007; OCHEGE et al., 2019). 

Essa complexidade se torna ainda maior quando o objetivo é o proposto neste estudo, ou seja, 

estimar a evapotranspiração atual sem utilizar estações meteorológica em campo e fazendo uso 

dos dados de radar que é limitado em função do número de informação que ele pode adquirir 

da cultura. 

Na Figura 6 pode ser analisado o comportamento dos dados entre o predito e observado 

para os dois melhores modelos. Constata-se que o brnn apresenta, de modo geral, linha de 

tendencia (linha preta) paralela a reta 1:1 (linha vermelha) onde os valores observados em baixo 

e em altos valores superestimam os preditos, por outro lado o XgbTree os preditos 

superestimam os valores observados quando é superior a 6 mm. 

 

Figura 6. Predito vs observado da ETa dos dois melhores modelos de machine learning para o 
conjunto de dado geral destinado ao teste. 

Ainda, é possível notar, na Figura 6, que ambos os modelos nas três localidades de coleta 

a dispersão são elevados ocasionado, principalmente, pela baixa capacidade preditiva dos 

modelos, haja visto que as métricas estatísticas (Figura 5) não apresentou bons resultados, tanto 

pelo número reduzido de variáveis associada a planta como a dificuldade de estimar a 

evapotranspiração em áreas de cultivos como explica Ke et al. (2017). 
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A partir da Figura 7 pode ser observado, com maior detalhamento, o comportamento 

individual de cada conjunto de dados com os respectivos modelos de machine learning. 

Figura 7. Predito vs observado da ETa dos dois melhores modelos de machine learning em 
cada bioma destinado ao teste. 

Na Figura 7, é evidente que para o modelo brnn, os dados coletados na área de cultivo 

Caatinga apresentam dois comportamentos distintos. Valores menores que 5.0 mm são 

superestimados pelo modelo, enquanto valores acima desse limiar são subestimados. Além 

disso, é observado um platô de saturação quando os valores observados estão próximos a 8.0 

mm. Por outro lado, o modelo XgbTree, para os mesmos dados, apresenta um comportamento 

de linha de tendência mais próximo à reta 1:1, de forma mais sutil. Para a área de cultivo no 

Cerrado, a linha de tendência da predição do modelo brnn também superestima os valores 

observados em torno de 5.0 mm. No caso do modelo XgbTree, ele superestima os valores 

observados em todos os dados. Por fim, para os dados coletados na Mata Atlântica, tanto o 

modelo brnn quanto o XgbTree subestimam os valores observados. Ambos os modelos têm 

dificuldade em estimar valores acima de 5.0 mm. Enquanto os valores observados atingem 
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próximo a 8.0 mm, a predição dos modelos atinge no máximo 6.5 mm para o brnn e não 

ultrapassa 6.0 mm para o XgbTree. 

A discrepância nos dados do bioma Mata Atlântica em relação aos demais pode estar 

relacionada à baixa variabilidade das variáveis explicativas, principalmente climatológicas e 

meteorológicas, nesse bioma. Ao contrário do Cerrado e da Caatinga, que apresentam alta 

variabilidade nessas variáveis. Portanto, os algoritmos possivelmente aprenderam com os dados 

de maior variabilidade nos biomas da Caatinga e do Cerrado, mas ficaram limitados a essa baixa 

variabilidade na Mata Atlântica, o que resultou em baixa capacidade de predição para valores 

acima de 6.5 mm nesse bioma. 

Os resultados estatísticos apresentados na Tabela 5 permite melhor compreensão dos 

dados da Figura 7, onde é observado que o brnn foi superior em todos os biomas em relação ao 

XgbTree. 

Tabela 5. Estatística do conjunto de dados destinado ao teste para os modelos brnn e XgbTree 
nos três biomas 

Bioma 
x̅ obs 
mm 

x̅ pred 
mm 

dif  
% 

R2 
MAE 
mm 

RMAE 
% 

RMSE 
mm 

RRMSE 
% 

MBE 
mm 

brnn 
Mata 

Atlântica 
4.15 3.18 20.01 0.41 1.49 35.79 1.81 43.52 -0.83 

Caatinga 5.51 5.30 4.00 0.53 1.40 25.10 1.64 29.78 -0.22 
Cerrado 4.40 4.52 2.71 0.47 0.71 16.02 0.95 21.57 0.12 

XgbTree 
Mata 

Atlântica 
4.15 2.94 29.17 0.41 1.65 39.80 2.04 49.11 -1.21 

Caatinga 5.51 5.15 6.29 0.63 1.14 20.61 1.42 25.83 -0.35 
Cerrado 4.40 5.10 15.79 0.59 0.80 18.00 1.10 24.80 0.70 

Com base na Tabela 5, fica evidente que os resultados para os dados coletados na área 

do bioma Mata Atlântica são insatisfatórios. Mesmo para o melhor modelo (brnn), a média 

prevista é aproximadamente 20% inferior à observada, e os valores de RMSE são altos, 

atingindo 1.81 mm. Isso resulta em um RRMSE de 43.52%, que ultrapassa o limite de 30% 

considerado como indicador de incapacidade de previsão do modelo. No entanto, apesar do erro 

elevado, há uma correlação moderada (R² = 0.41, r = 0.64), o que indica que o erro está 

principalmente associado à baixa capacidade preditiva do modelo para valores acima de 6.5 

mm. Os dados da área da Caatinga apresentaram uma diferença média entre observado e predito 

muito próxima (4% de diferença) para o melhor modelo, o que representa um bom resultado. 

No entanto, ao observar as métricas estatísticas, nota-se que o R² foi de 0.53 (r = 0.73), mas o 

RMSE e o RRMSE foram de 1.64 e 29.78, respectivamente, o que está próximo de 30%. O 
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modelo brnn para o conjunto de dados do Cerrado teve o melhor desempenho, com uma 

diferença média de apenas 2.71% entre observado e previsto. Os erros RMSE e RRMSE foram 

de 0.95 e 21.57%, respectivamente, mas o R² foi de 0.47 (r = 0.69), inferior ao da Caatinga. 

Observa-se, com essa abordagem, que o desempenho do modelo varia de acordo com a 

localidade onde os dados foram coletados. Apesar da utilização de diversas variáveis, incluindo 

variáveis de posição geográfica, o modelo apresenta baixa capacidade de generalização, sendo, 

nesses casos mais complexo apropriado a construção de modelos independente para cada 

localidade ou região. 

3.2 Shapley Additive explanations 

A partir da Figura 8 pode ser observado a amplitude e a distribuição do impacto (8a) das 

15 variáveis explicativas mais importantes na predição evapotranspiração atual (ETa)da cana-

de-açúcar, bem como o seu ranqueamento (8b) para o modelo brnn. Cada ponto nesta figura 

representa um valor Shapley para cada variável de entrada e é ordenada em valores baixos (azul) 

a alto (amarelo). 

Figura 8. Características das 15 variáveis que mais contribuíram para o modelo brnn (8a) e 
ranqueamento das mais importantes em valores absolutos (8b). 

Ao analisar a Figura 8a para o modelo brnn, observa-se três comportamentos diferentes 

nas variáveis. Algumas variáveis têm um impacto positivo na evapotranspiração quando seus 

valores são baixos, outras têm impacto positivo quando os valores são altos, e outras mantêm 

um efeito constante tanto para baixos quanto para altos valores. Verifica-se que, quanto maiores 

os valores das variáveis CR, Sigma0_VH, bio07, bio03, mde (modelo digital de elevação) e 

bio04, menor é o valor de Shapley e menor é seu impacto na ETa da cana-de-açúcar. 

A variável CR, que é derivada da razão entre os retroespalhamentos VH e VV, está 

relacionada à biomassa e ao índice de área foliar. O aumento da biomassa da cultura resulta em 

um aumento de CR, e essa variável tem sido utilizada como uma alternativa ao NDVI para 

acompanhar o crescimento e desenvolvimento de lavouras de milho, canola, cebola e trigo de 
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inverno (KHABBAZAN et al., 2019; SHORACHI; KUMAR; STEELE-DUNNE, 2022). 

Alguns estudos também mostraram uma correlação positiva entre CR e conteúdo de água na 

planta, embora essa correlação seja baixa  (KHABBAZAN et al., 2019; VREUGDENHIL et 

al., 2020, 2018). No entanto, os resultados obtidos no modelo brnn são opostos aos encontrados 

nesses estudos. O brnn entende que essa variável é contrária ao conteúdo de água, pois um 

aumento em seu valor resulta em uma redução na evapotranspiração. Porém, um estudo 

realizado por Den Besten et al. (2021) na cultura da cana-de-açúcar encontrou uma correlação 

negativa entre CR e a produtividade de TCH (Tonelada de Colmo por Hectare), ou seja, maiores 

produtividades e maior biomassa, para essa cultura, estão associadas a menores valores de CR. 

Esses autores mencionam que o acúmulo de sacarose dentro da planta reduz o teor de água 

livre, o que influencia significativamente a constante dielétrica da vegetação, reduzindo o 

retroespalhamento e, consequentemente, os valores de CR. Enquanto os sensores ópticos, que 

podem calcular o NDVI, capturam o dossel das plantas e têm seus principais valores 

relacionados à condição da superfície foliar, o radar de banda-C não se limita apenas à 

superfície, mas consegue penetrar na vegetação, gerando dados de toda a planta (DEN BESTEN 

et al., 2021; VREUGDENHIL et al., 2020). Dessa forma, os dados do radar captam informações 

tanto das folhas quanto dos colmos da cana-de-açúcar, sendo que nos colmos está armazenada 

a sacarose, ocupando o espaço da água livre. Por esse motivo, o modelo brnn ponderou que essa 

variável gera um impacto negativo na ETa. O mesmo entendimento para a variável CR se aplica 

à variável Sigma0_VH, com estudos publicados mostrando uma correspondência entre seu 

crescimento e desenvolvimento e a cultura da cana-de-açúcar (SHORACHI; KUMAR; 

STEELE-DUNNE, 2022; VREUGDENHIL et al., 2020). Mais uma vez,Den Besten et al. 

(2021) usam o mesmo argumento da constante dielétrica, que é reduzida com o aumento da 

sacarose e a diminuição da água livre nos colmos. 

Pode ser observado, também na Figura 8a, que a variável bio07, bio03 e bio04, 

provenientes do WorldClim e fixas no tempo, têm influência na caracterização bioclimática da 

região. A variável bio07 corresponde à amplitude anual térmica e é um indicador do clima e 

regime térmico de uma determinada área. Valores elevados indicam verões quentes e invernos 

rigorosos, o que resulta em uma redução na ETa. A variável bio03 é uma variável isotérmica, 

expressa em porcentagem, calculada pela razão entre a faixa diurna média e a amplitude anual 

térmica. Ela indica a variação térmica e distribuição de temperaturas ao longo do ano de um 

determinado local. Valores altos mostram temperaturas mais equilibradas, e esperava-se que 

essa variável tivesse um impacto positivo na ETa. No entanto, o impacto negativo observado no 

modelo pode estar relacionado a interações com outras variáveis, que contribuíram para o efeito 
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contrário ao esperado. A distribuição dos valores de Shapley para a variável bio04 mostra uma 

influência positiva na ETa quando os valores são extremamente baixos, o que é compreensível, 

já que essa variável representa o desvio padrão da sazonalidade da temperatura. Uma menor 

sazonalidade tem um impacto positivo na evapotranspiração de um local, pois indica menores 

valores extremos. A variável mde está relacionada à elevação do local, e seus valores mais altos 

têm um impacto negativo na evapotranspiração. Isso ocorre porque, com o aumento da 

elevação, há uma redução na temperatura e pressão atmosférica, o que diminui o potencial 

evapotranspirativo da atmosfera. 

As variáveis bio02, DPRVIC, dai_4_tn e bio03 apresentam comportamento oposto às 

variáveis mencionadas anteriormente, ou seja, em altos valores, elas têm um impacto positivo 

na evapotranspiração atual da cana-de-açúcar. A bio02 corresponde às variações médias das 

temperaturas diárias ao longo de um mês, e quanto maior seu valor, indica uma maior diferença 

entre as temperaturas máxima e mínima. Assim, um maior afastamento entre essas temperaturas 

favorece o aumento da evapotranspiração. De fato, essa é uma das bases para o cálculo da 

evapotranspiração de referência proposta por Hargreaves and Samani (1985), que mostra 

resultados maiores em ambientes com maior amplitude térmica. A variável DPRVIC é gerada a 

partir dos dados de retroespalhamento e tende a ter altos valores em copas de vegetação bem 

desenvolvidas, como apontado por Bhogapurapu et al. (2022). Portanto, sua relação com a 

evapotranspiração é positiva, uma vez que uma vegetação bem desenvolvida indica um maior 

potencial de transpiração em comparação com estágios fenológicos iniciais. A variável 

dai_4_tn, que representa a temperatura mínima 4 dias antes da passagem do satélite, apresenta 

maiores valores quando há temperaturas mínimas mais altas. Isso resultará em uma maior 

evapotranspiração, pois temperaturas mínimas muito baixas afetam os processos metabólicos 

das plantas e, consequentemente, reduzem sua capacidade transpirativa. Ademais, temperaturas 

mais baixas reduzem a demanda evapotranspirativa da atmosfera. A variável bio13 indica a 

precipitação do mês mais chuvoso. Quanto maior a precipitação, mais água estará disponível 

para o processo evapotranspirativo. Portanto, seus maiores valores influenciam positivamente 

na evapotranspiração. 

Por fim, as variáveis RVIm, Pol, DPSVI, Sigma_VV e dda (dia do ano) se destacaram 

como variáveis importantes (Figura 8b). No entanto, o brnn não compreende completamente 

seus maiores ou menores valores. Isso pode ser explicado pelo fato de que essas variáveis 

podem ter efeitos diferentes em diferentes regiões do conjunto de dados. Por exemplo, uma 

variável pode estar fortemente correlacionada com a variável resposta em algumas partes do 

conjunto de dados, o que levaria a um efeito positivo. No entanto, em outras partes do conjunto 
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de dados, a correlação pode ser negativa, resultando em um efeito negativo. Como resultado, a 

contribuição da variável pode modificar em diferentes regiões do conjunto de dados, levando a 

um impacto positivo e negativo ao mesmo tempo. Isso pode explicar a dificuldade do modelo 

brnn em interpretar corretamente essas variáveis e seus efeitos na evapotranspiração da cana-

de-açúcar. 

Na Figura 9 é possível visualizar a distribuição dos valores Shapley (Figura 9a) e a 

importância das 15 mais importantes variáveis do modelo treinado XgbTree. 

Figura 9. Características das 15 variáveis que mais contribuíram para o modelo XgbTree (9a) 
e ranqueamento das mais importantes em valores absolutos (9b). 

O XgbTree apresenta três grupos de comportamento das variáveis: 1) em alto valores 

influenciando positivamente na evapotranspiração; 2) em alto valores passa a ter influencia 

negativamente; 3) que influenciam negativamente e positivamente tanto em alto quanto em 

baixos valores. Para o primeiro grupo têm-se as variáveis Sigma0_VH, dai_4_Tn e 

dai_2_Tméd, enquanto para o segundo são as dda, mde, e bio8 e para o terceiro bio02, bio03, 

bio04, bio18, bio13, DPSVI, DPSVIm, CR, Sigma_VV. 

Ao analisar a variável Sigma0_VH, nota-se um comportamento totalmente oposto aos 

valores de Shapley para o modelo brnn. Nesse caso, valores maiores de Sigma0_VH têm um 

impacto positivo na predição da evapotranspiração. O mesmo comportamento é observado para 

a variável dai_4_Tn no modelo brnn. Por outro lado, a temperatura média dois dias antes da 

passagem do satélite (dai_2_Tméd) apresenta um comportamento oposto. Valores baixos dessa 

variável tendem a ter um impacto negativo na evapotranspiração, mas à medida que sua média 

aumenta, há um aumento positivo na evapotranspiração. Isso ocorre porque uma baixa 

temperatura média reduz a demanda evapotranspirométrica da atmosfera, enquanto 

temperaturas elevadas podem influenciar o fechamento estomático, reduzindo a transpiração. 

Valores intermediários são penalizados, pois propiciam evapotranspirações mais elevadas no 

algoritmo XgbTree. No caso da variável dda, quanto menor o valor, o modelo XgbTree entende 
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que a evapotranspiração será maior. Isso ocorre porque valores baixos de dda coincidem com 

períodos de início do ano, quando a demanda evapotranspirométrica atmosférica é mais alta no 

hemisfério sul, associada a períodos de intenso crescimento da cana-de-açúcar. Geralmente, 

entre outubro e setembro ocorre o plantio ou rebrota da cultura, estando em estágio inicial, 

portanto, altos valores de dda influenciam negativamente na evapotranspiração. As variáveis 

Sigma0_VH, dai_4_Tn, dda e mde foram as mais importantes para o modelo, como evidenciado 

pelos valores absolutos apresentados na Figura 9b. A variável mde segue o mesmo padrão 

encontrado no modelo brnn, onde valores baixos favorecem a evapotranspiração. A variável 

bio08 (temperatura média do trimestre mais úmido) influencia a evapotranspiração de forma 

inversa, ou seja, em altos valores, ocorre uma menor evapotranspiração. Isso acontece porque 

a temperatura durante o trimestre mais úmido coincide com a época de verão nas áreas onde os 

dados foram coletados. Nessa época, as temperaturas são mais altas, o que pode afetar a 

condutância estomática devido ao aumento do déficit de pressão de vapor. As variáveis bio02, 

bio03, bio04, bio08, bio13 e bio18 são variáveis de caracterização climática e não apresentam 

um comportamento linear em relação à evapotranspiração. No caso das variáveis bio04, bio13 

e bio18, valores baixos têm um impacto negativo e, à medida que aumentam, passam a ter um 

efeito positivo até atingir um ponto de saturação, onde valores baixos voltam a ter um impacto 

negativo. O oposto ocorre com as variáveis bio02 e bio03, onde valores altos têm um impacto 

negativo e, à medida que reduzem, há um aumento positivo na evapotranspiração até atingir um 

ponto de saturação. Após esse ponto, valores altos novamente passam a ter um impacto positivo. 

Esses comportamentos podem ser explicados pelas interações entre as variáveis quando são 

atribuídos pesos pelo algoritmo, o que pode resultar em mudanças no efeito da variável 

dependendo dos valores das outras variáveis presentes no modelo. Além disso, os pontos de 

saturação observados nessas variáveis, conforme mostrado na Figura 9a, também podem 

contribuir para esses padrões. 

É possível observar nas variáveis DPSVI, DPSVIm, CR e Sigma_VV, oriundas de radar,  

que elas mantêm valores constantes ao longo da distribuição, seja alto ou baixo, mas com 

impacto variando na evapotranspiração. Apesar de apresentarem valores constantes, duas delas, 

DPSVI e DPSVIm, estão entre as cinco melhores preditoras, conforme mostrado na Figura 9b. 

Por outro lado, as variáveis CR e Sigma0_VV têm pouca influência na predição da 

evapotranspiração no modelo XgbTree. 

Ao observar os comportamentos das variáveis para os modelos brnn (Figura 9a) e 

XgbTree (Figura 9a), é perceptível uma mudança no padrão de comportamento. Em outras 

palavras, uma variável pode apresentar altos valores e influenciar negativamente na 
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evapotranspiração em um modelo, enquanto no outro modelo ocorre o contrário, como 

aconteceu com a Sigma0_VH. Portanto, as diferenças nos valores de Shapley entre os modelos 

brnn e XgbTree podem ser resultado da combinação de fatores relacionados à estrutura e 

abordagens dos modelos na atribuição de pesos às variáveis. Além disso, uma variável pode 

influenciar a outra de maneira diferente em cada um dos modelos, o que também gera uma 

relação não linear entre as variáveis e a ETa. Isso pode dificultar, em alguns casos, a 

interpretação das variáveis. Dessa forma, é importante considerar essas diferenças ao interpretar 

os resultados e não presumir uma relação direta de causalidade apenas com base nos valores de 

Shapley. 

3.3 Aplicação 

Após a aplicação, é evidente a potencialidade do sensoriamento remoto por radar e 

machine learning na predição da ETa quando há presença de nuvens na área de interesse, como 

demostrado na Figura 10. 
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Figura 10. Evapotranspiração atual na cana-de-açúcar em área com presença de nuvens. 

Na Figura 10, pode-se observar que, na data de 28-11-2021, há uma presença parcial de 

nuvens sobre a área, o que impossibilitaria a utilização na área total com sensoriamento óptico 

por satélite. No entanto, isso não impediu a estimativa da evapotranspiração por meio dos 

modelos de machine learning e dados de radar e covariáveis. Já para as duas datas subsequentes, 

seria completamente inviável o uso de sensores ópticos por satélite devido à cobertura quase 

total da área e ao sombreamento causado pelas nuvens. Porém, mesmo com essa limitação, foi 
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possível estimar a ETa nessa área de interesse, uma vez que, como mencionado anteriormente, 

os dados de radar têm a capacidade de penetrar nas nuvens e interagir com os alvos abaixo 

delas, permitindo assim a estimativa da quantidade de água perdida através da ETa. 

Além disso, é possível observar que as três datas apresentam baixa ETa, o que pode ser 

explicado por dois fatores. O primeiro fator se aplica à data de 28-11-2021, na qual as plantas 

de cana-de-açúcar estavam em fase inicial de crescimento, resultando em uma demanda 

transpiratória muito menor em comparação com plantas adultas. Apesar disso, a demanda 

evapotranspirativa da atmosfera estava elevada em relação às outras duas datas, conforme 

observado pelas variáveis, principalmente a DPV, na Tabela 6. 

Tabela 6. Condições meteorológicas do dia que ocorreu passagem dos satélites Sentinel-1 e 2  
Variáveis 28-11-2021 27-01-2022 28-03-2022 
Rs (W/m²) 314.00 252.00 129.00 
Tméd (ºC) 27.97 23.80 23.35 

UR (%) 71.76 89.56 92.67 
DPV (kPa) 1.34 0.40 0.28 
Prec (mm) 0.40 31.60 13.80 
Rs = Radiação solar incidente; Tméd = Temperatura média; UR = Umidade relativa; DPV = Déficit de 

pressão de vapor; Prec. = Precipitação pluviométrica. 

O segundo motivo está relacionado às outras duas datas, em que ocorreram precipitações 

pluviométricas, modificando a atmosfera para condição amena, reduzindo drasticamente a 

demanda evapotranspirativa. Isso pode ser observado na Tabela 6, a partir da redução da 

radiação, temperatura e aumento da umidade relativa, o que proporcionou menor DPV e, 

consequentemente, menor capacidade da atmosfera em favorecer uma maior evapotranspiração 

atual da cultura. 

4 Conclusão 

Algoritmos de machine learning treinados com múltiplas fontes de dados, incluindo 

dados do sensor SAR, possibilitam a estimativa da ETa em áreas com presença de nuvens e na 

ausência de dados de sensoriamento remoto óptico. Entretanto, apesar do potencial promissor, 

esses algoritmos apresentam baixa capacidade preditiva devido à complexidade da variável ETa 

e às limitações dos dados provenientes dos radares com banda C. 

Entre os algoritmos testados, o brnn e o XgbTree se destacaram em relação aos demais 

no conjunto de dados gerais. O brnn obteve um R² de 0.45 e um RMSE de 1.5, enquanto o 

XgbTree obteve um R² de 0.46 e um RMSE de 1.6. No entanto, para cada bioma seu 

comportamento foi diferente. Na Mata Atlântica, o brnn foi ligeiramente superior, com um R² 

de 0.41 e um RMSE de 1.8, em comparação ao XgbTree, que obteve um R² de 0.41 e um RMSE 
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de 2.0. Já na Caatinga, o XgbTree foi superior, com um R² de 0.63 e um RMSE de 1.42, em 

relação ao brnn, que obteve um R² de 0.53 e um RMSE de 1.64. No Cerrado, o XgbTree 

apresentou um R² de 0.59 e um RMSE de 1.10, sendo superior ao brnn, que obteve um R² de 

0.47 e um RMSE de 0.95, mas teve um melhor RMSE. 

O método Shapley Additive Explanations foi fundamental para compreender o 

comportamento das variáveis em relação à ETa e identificar aquelas de maior importância. Com 

essa metodologia, ficou evidente que a CR, bio02 e Sigma0_VH foram as três variáveis mais 

relevantes para o brnn, enquanto a Sigma0_VH, dai_4_Tn e dda se destacaram como as mais 

importantes para o XgbTree.
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3 Conclusões gerais 

Os algoritmos de machine learning e os dados de sensoriamento remoto, tanto ativo 

quanto passivo, juntamente com outras fontes de informação, mostraram-se satisfatórios para 

estimar a evapotranspiração atual da cana-de-açúcar, oferecendo alternativas aos métodos 

tradicionalmente utilizados. 

O uso dos dados do sensor MSI e técnicas de machine learning para prever apenas a 

fração evapotranspirativa apresenta resultados estatisticamente superiores em comparação com 

a estimativa direta da ETa. Portanto, no primeiro capítulo, que teve como objetivo estimar a 

fração evapotranspirativa, o algoritmo XgbLinear foi superior, com R² de 0.91 e RMSE de 0.10. 

No segundo capítulo, foi possível determinar diretamente a ETa da cana-de-açúcar, 

eliminando a necessidade de estações meteorológicas em campo para calcular a 

evapotranspiração de referência e multiplicar pelos coeficientes de planta e solo. Dos 13 

algoritmos testados, observou-se que o brnn e o XgbLinear apresentaram estatísticas superiores 

em relação aos demais, com R² de 0.73 e 0.74, respectivamente, e RMSE de 1.10 e 1.25, nessa 

ordem. Além disso, a utilização da técnica SHAP permitiu compreender a influência de cada 

variável explicativa na variável resposta dentro desses modelos, sendo uma metodologia que 

deve ser amplamente aplicada em todos os modelos de machine learning considerados como 

“black-box”. 

O terceiro capítulo alcançou seus objetivos ao treinar, testar e aplicar algoritmos de 

machine learning a partir de dados provenientes de sensores ativos, juntamente com outras 

fontes de dados. Esse capítulo evidencia que é possível estimar a evapotranspiração por 

sensoriamento remoto orbital, mesmo na presença de nuvens e sem a necessidade de estações 

meteorológicas em campo. Nesse contexto, os algoritmos brnn (R² = 0.45 e RMSE = 1.5) e 

XgbTree (R² = 0.46 e RMSE = 1.6) demonstraram superioridade em relação aos demais, embora 

seus resultados tenham sido inferiores aos obtidos nos primeiros e segundos capítulos. 

Outra observação importante que aborda os três capítulos é que à medida que aumentava 

a complexidade da estimativa, os modelos apresentavam uma queda no desempenho. No 

primeiro capítulo, que envolvia a estimativa mais simples, o melhor resultado de R² foi de 0.91. 

No segundo capítulo, com maior complexidade, o melhor R² foi de 0.74. Por fim, no terceiro 

capítulo, que possuía uma complexidade mais elevada devido às limitações das bandas 

espectrais, o melhor R² foi de 0.45. Assim, nota-se queda na qualidade da estimativa da 

evapotranspiração atual quando a necessidade eleva seu grau de dificuldade. Apesar desses 

resultados, de modo geral, a tese atingiu seu objetivo principal, que era estimar a ETa da cana-

de-açúcar utilizando técnicas de machine learning com dados de sensoriamento remoto, mesmo 
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sem a banda termal, sem a necessidade de instalar estações meteorológicas em campo e na 

presença de nuvens. 

Apesar dos avanços encontrados, pode-se melhorar as estimativas da evapotranspiração 

atual para agricultura, principalmente irrigada, a partir de integração entre diversos modelos, 

combinado estimativas via clima, sensoriamento remoto passivo e ativo, e via solo como ponto 

de checagem e correção dos dados.
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