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RESUMO 

 

COSTA, Taiara Souza, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, julho de 2021. 
Evapotranspiração real por aprendizado de máquina e sensoriamento remoto sem o 
espectro termal. Orientador: Fernando França da Cunha. Coorientador: Roberto Filgueiras. 
 
 
A evapotranspiração (ET) é um parâmetro chave no balanço hídrico, sendo destaque nesse 

contexto a utilização de dados provenientes de sensoriamento remoto. Entretanto, existe um 

desafio significativo para a modelagem de ET com imagens frequentes sem o espectro do 

infravermelho termal, o que ajudaria nas decisões de gerenciamento dos recursos hídricos em 

nível de propriedade agrícola. Diante disso, objetivou-se neste estudo utilizar algoritmos de 

aprendizado de máquina para estabelecer um modelo para estimativa da fração 

evapotranspirativa (ETf) utilizando dois cenários de entrada de dados a partir das informações 

espectrais da constelação Sentinel-2; e analisar a aplicabilidade temporal e espacial dos 

modelos para estimar a evapotranspiração real (ETr) em culturas agrícolas irrigadas por pivôs 

centrais. O estudo foi realizado em dois cenários de entrada de variáveis independentes, sendo 

que, as bandas espectrais do satélite Sentinel 2A e 2B e índices de vegetação compuseram um 

total de 11 variáveis e formaram o primeiro cenário. Já o segundo cenário foi composto por 29 

variáveis geradas a partir da realização do procedimento de razão normalizada entre as bandas 

(NRPB) e a junção das variáveis aplicadas no primeiro cenário. Ressalta-se que, em ambos os 

cenários, para seleção das variáveis, foi realizado a análise de correlação de 0,98 e a Função 

Recursive Feature Elimination (RFE). Os modelos gerados para predizer a ETf a partir de 

algoritmos de regressão e em seguida comparação com a ETf calculada pelo algoritmo 

SAFER, utilizou-se diferentes algoritmos: Regressão Linear Múltipla, Linear Support Vector 

Machine, Cubist, Bayesian-Regularized Neural Network e eXtreme Gradient Boosting pelos 

métodos Linear e Tree. Depois que a ETf foi estimada em cada cenário com as diferentes 

técnicas, realizou-se a análise estatística que permitiu selecionar o melhor modelo, que em 

ambos os cenários, foi o Cubist. Posteriormente, foi estimado a ETf  somente para os pivôs 

centrais presentes na área de estudo e acessou a classificação do uso e cobertura da terra 

desses por meio do produto MapBiomas. O uso da terra foi necessário para poder calcular a 

ETr em cada cenário, nos pivôs centrais com as culturas da cana de açúcar e soja. Para 

estimativa da ETr foi estimada a ETf e multiplicada por duas abordagens de ETo (EToBrazil e 

Hargreaves-Samani). As ETr estimadas por essas abordagens foram comparadas com a ETr 

estimada por intermédio da ETo calculada pelo método padrão de Penman-Monteith FAO 56. 



 

  

Verificou-se que a equação de Hargreaves-Samani superestimou a ETr com maiores erros 

principalmente para os pivôs centrais com cana de açúcar, em que o MBE variou de 0,89-2,02 

mm d-1. Já o produto EToBrazil apresentou menores erros estatísticos com valores variando de 

0,33-1,49 e 0,20- 1,26 para RMSE  e MAE, respectivamente, para ambas as culturas 

agrícolas. Por meio dos resultados alcançados constata-se que a ETr pode ser monitorada 

espacial e temporalmente sem a utilização da banda termal, o que faz com que a estimativa 

desse parâmetro seja realizada com maior frequência temporal.  

 

Palavras-chave: Algoritmo SAFER. Fração evapotranspirativa. Manejo da irrigação. Soja. 

Cana de açúcar. 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

  

ABSTRACT 

 

COSTA, Taiara Souza, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, July, 2021. Actual 
evapotranspiration by machine learning and remote sensing without the thermal band 
of satellites. Adviser: Fernando França da Cunha. Co-adviser: Roberto Filgueiras. 
 
 
Evapotranspiration (ET) is a key parameter in the water balance, being highlighted in this 

context the use of data from remote sensing. However, there is a significant challenge to 

modeling ET with frequent imaging without the thermal infrared spectrum, which would help 

make water resources management decisions at the farm level. Therefore, this study aimed to 

use machine learning algorithms to establish a model for estimating the evapotranspiration 

fraction (ETf) using two data entry scenarios from the spectral information of the Sentinel-2 

constellation; and analyze the temporal and spatial applicability of the models to estimate the 

real evapotranspiration (ETr) in agricultural crops irrigated by center pivots. The study was 

carried out in two independent variable input scenarios, where the spectral bands of the 

Sentinel 2A and 2B satellite and vegetation indices composed a total of 11 variables and 

formed the first scenario. The second scenario consisted of 29 variables generated from the 

normalized ratio procedure between the bands (NRPB) and the combination of the variables 

applied in the first scenario. It is noteworthy that, in both scenarios, to select the variables, the 

correlation analysis of 0.98 and the RFE Function was performed. The models generated to 

predict the ETf from regression algorithms and then comparison with the ETf calculated by the 

SAFER algorithm, used different algorithms: Multiple Linear Regression, Linear Support 

Vector Machine, Cubist, Bayesian-Regularized Neural Network and eXtreme Gradient 

Boosting by Linear and Tree methods. After the ETf was estimated in each scenario with the 

different techniques, a statistical analysis was performed that allowed selecting the best 

model, which in both scenarios was the Cubist. Subsequently, the ETf was estimated only for 

the center pivots present in the study area and accessed the classification of their land use and 

coverage through the MapBiomas product. The land use was necessary to be able to calculate 

the ETr in each scenario, in the center pivots with the sugarcane and soybean crops. To 

estimate ETr, ETf was estimated and multiplied by two ETo approaches (EToBrazil and 

Hargreaves-Samani). The ETr estimated by these approaches were compared with the ETr 

estimated through the ETo calculated by the standard Penman-Monteith FAO 56 method. It 

was found that the Hargreaves-Samani equation overestimated the ETr with greater errors 

mainly for the central centers with sugarcane, where the MBE ranged from 0.89-2.02 mm d-1. 



 

  

The EToBrazil product, on the other hand, has smaller statistical errors with values ranging 

from 0.33-1.49 and 0.20-1.26 for RMSE and MAE, respectively, for both agricultural crops. 

Through the results achieved, it appears that the ETr can be monitored spatially and 

temporally without the use of the thermal band, which makes the estimation of this parameter 

to be performed with a greater temporal frequency. 

 

Keywords: SAFER algorithm. Evapotranspiration fraction. Irrigation management. Soybean. 

Sugarcane. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Com o avanço de tecnologias e com auxílio de modelos agrometeorológicos 

destinados à determinação da evapotranspiração (ET), torna-se possível estimar, de forma 

espacializada e precisa, a demanda hídrica dos cultivos agrícolas (Silva et al., 2019). Esta 

informação é essencial na agricultura irrigada, uma vez que, com ela, pode-se evitar o 

desperdício de água, energia e insumos, além de quedas de produtividade. Desse modo, a ET 

é um parâmetro chave no balanço hídrico, sendo destaque nesse contexto a utilização de 

dados provenientes de sensoriamento remoto (Ahmadpari et al., 2019; Yamaç e Todorovic, 

2020; Santos et al., 2020). Essas estimativas geralmente se baseiam nos componentes da 

equação do balanço de energia e têm apresentado alto grau de confiabilidade e rapidez na 

estimativa da ET (Senay et al., 2016). 

Dentre os modelos agrometeorológicos desenvolvidos, pode ser citado o Simple 

Algorithm For Evapotranspiration Retrieving (SAFER), apresentado por Teixeira (2010). O 

SAFER é um algoritmo de balanço de energia desenvolvido com base na modelagem da 

fração evapotranspirativa (ETf), de fácil aplicação e operacionalidade (Teixeira et al., 2014; 

Teixeira et al., 2015) e tem apresentado bons resultados em trabalhos com ênfase em manejo 

da irrigação (Santos et al., 2020). Para Roerink et al. (2000), a ETf  é uma razão entre a 

energia liberada na forma de calor latente e o calor total que sai da superfície da Terra (soma 

dos fluxos de calor latente e sensível). 

Teixeira et al. (2013) e Teixeira et al. (2016) encontraram resultados consistentes ao 

utilizarem o SAFER para estimarem a evapotranspiração real (ETr) diária e mensal em áreas 

com diferentes cultivos agrícolas e condições climáticas. A eficiência da ETr estimada pelo 

SAFER também foi investigada por Sales et al. (2017), que compararam sua precisão em 

relação à evapotranspiração da cultura obtida por meio do método Penman-Monteith (FAO 

56) no cultivo de tomate industrial. Esses autores encontraram um coeficiente de 

determinação (r2) igual a 0,98 e um coeficiente de concordância (d) equivalente a 0,99, e, 

assim, recomendaram o SAFER para o gerenciamento da irrigação. No entanto, o uso com 

essa finalidade é restringido devido à resolução temporal do Landsat-8, que é de 16 dias.  

O uso das imagens do satélite Landsat-8 para estimar a ETr através do algoritmo 

SAFER é possível porque possui o espectro eletromagnético da região do infravermelho 

termal. Esse espectro eletromagnético possibilita estimar a temperatura da superfície, sendo 

considerado um dos principais parâmetros responsáveis diretamente para determinar a ETr 

(Weng et al., 2014; Petchprayoon et al., 2016; Erlandsen et al., 2017; Anapalli et al., 2018). 
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Entretanto, a resolução temporal do Landsat-8 (16 dias) torna-se um obstáculo quando o 

objetivo é realizar o manejo da irrigação. Esse fator é intensificado em regiões tropicais, que 

tendem a ter áreas com taxas de ET maiores que os índices de precipitação (Lessa et al., 

2019). 

Diante do exposto, é notória a necessidade de estudar outros satélites que tenham 

melhor resolução temporal. Entretanto, não existem satélites gratuitos disponíveis e que 

combinem alta resolução espacial e temporal, além da capacidade de capturar a radiação 

eletromagnética emitida na região do infravermelho térmico, o que poderia tornar o manejo da 

irrigação acessível por imagens de satélites. Por outro lado, os satélites Sentinel 2A e Sentinel 

2B possuem boa resolução espacial e temporal, embora não tenham a capacidade de capturar 

a radiação eletromagnética emitida na região do infravermelho termal (Filgueiras et al., 2019). 

Considerando este cenário, é notório que existe um desafio significativo para a 

modelagem de ET com imagens frequentes sem o espectro do infravermelho termal, o que 

ajudaria nas decisões de gerenciamento dos recursos hídricos em nível de propriedade 

agrícola (Sobrino et al., 2016). Portanto, é desejável desenvolver técnicas que possibilitem 

preencher essa lacuna fornecendo informações detalhadas e frequentes da ETr.  

Como ferramenta alternativa e promissora, existem algoritmos de aprendizado de 

máquina que, cada vez mais, têm sido aplicados na modelagem de ET (Carter e Liang, 2019; 

Granata, 2019; Tikhamarine et al., 2019). Essas ferramentas, no geral, superam as equações 

convencionais para estimativa da ETr e/ou ETo (Antonopoulos e Antonopoulos, 2017; Mattar, 

2018; Ferreira e Cunha, 2020). Estes algoritmos de aprendizado de máquina são modelos 

matemáticos robustos, com elevado potencial de predição (Deo et al., 2016) e, além disso, são 

capazes de capturar relacionamentos complexos entre entrada e saída de dados, com 

interessante assertividade nos valores preditos (Ferreira e Cunha, 2020; Yamaç e Todorovic, 

2020). 

Um trabalho com bons resultados (valores médios de coeficiente de correlação (r2) = 

0,91 e raiz do erro quadrático médio (RMSE) = 1,39 mm d-1) foi realizado por Zhang et al. 

(2018), no qual estimou-se a ETo a partir de modelos de aprendizado de máquina com a 

utilização de bandas espectrais e temperatura da superfície diurna e noturna. Esses autores 

também testaram somente as refletâncias de superfície para prever a ETo e verificaram que 

apenas essas informações são insuficientes para atingir bons resultados. Logo, concluíram que 

a temperatura de superfície foi uma variável essencial para alcançarem bom desempenho no 

estudo devido à mesma ter relação com a temperatura do ar, a qual, por sua vez, está 

intimamente relacionada com a ETo. 
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Uma alternativa para estimar a ETr poderia ser por meio da multiplicação da fração 

evapotranspirativa (ETf) pela ETo adquirida por metodologia que seja assertiva. A refletância 

espectral das culturas pode ser considerada uma estimativa indireta do coeficiente da cultura 

(Kc) que é utilizado nos modelos convencionais para calcular a evapotranspiração da cultura 

(Bezerra et al., 2010; Campos et al., 2016). De acordo com Santos et al. (2020), a ETf, 

calculada a partir do SAFER também pode ser considerada como a combinação dos 

coeficientes de umidade do solo (Ks) e Kc. 

Apesar de muito estudos terem sido desenvolvidos com algoritmos de regressão para 

estimarem a ET, não foi encontrado, após realizada uma pesquisa bibliográfica, nenhum 

trabalho que avaliou o impacto do uso de algoritmos de aprendizado de máquina na estimativa 

da ETf utilizando apenas dados de refletância da superfície. Para El-Hendawy et al. (2019), 

informações espectrais têm sido usadas com grande sucesso para detectar até mesmo as 

pequenas variações e modificações biofísicas e bioquímicas do dossel das plantas. 

Partindo dessa necessidade e da disponibilidade da constelação Sentinel-2, objetivou-

se, neste estudo, estimar a ETf por meio de algoritmos de regressão e informações espectrais 

dos satélites Sentinel 2A e Sentinel 2B, bem como analisar a aplicabilidade temporal e 

espacial dos modelos de ETf obtidos para estimar a ETr em culturas agrícolas irrigadas por 

pivôs centrais. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 Evapotranspiração 

 

A evapotranspiração (ET) é um processo físico no qual a água líquida é transferida 

para a atmosfera a partir do processo físico e biofísico da vaporização. A vaporização ocorre 

através da água do solo, lagos e mar, enquanto o biofísico se dá pela transpiração da água 

pelos vegetais. Esses processos se diferenciam unicamente quanto ao tipo de superfície 

evaporante (Allen et al., 1998b; Gowda et al., 2008; Anjitha, 2019). Para que eles ocorram, é 

necessário que a radiação solar (em maior grau) e a temperatura do ar (em menor escala) 

atuem com o suprimento de energia (Oliveira e Lucas, 2019). Além disso, a força motriz para 

liberar o vapor de água da superfície de evaporação para a atmosfera é dada pelo déficit de 

saturação de vapor de água (Frizzone et al., 2012; Pereira et al., 2013). Logo, os principais 

parâmetros climáticos que afetam a ET são radiação solar, temperatura do ar, umidade e 

velocidade do vento (Allen et al., 2006). 

A ET tem um importante papel no ciclo hidrológico, sendo considerada crucial para a 

gestão dos recursos hídricos (Zhang et al., 2016; Ferreira e Cunha, 2020). Assim, ela 

possibilita conhecer o componente do balanço hídrico do solo, o que tornam disponíveis 

informações que são importantes principalmente para auxiliar os agricultores nas tomadas de 

decisões quanto à otimização e uso sustentável da água no setor agrícola (Mariño et al., 1993; 

Pereira et al., 2013; Yang et al., 2016; Sales et al., 2017; Yamaç et al., 2020). 

Para que a correta lâmina de água seja aplicada, é preciso estimar de forma direta ou 

indireta a evapotranspiração real (ETr). Tradicionalmente, a ETr é estimada a partir de dados 

medidos em estações meteorológicas locais, por meio de modelos de evapotranspiração de 

referência (ETo), coeficiente de culturas (Kc) tabelados e coeficiente de umidade do solo (Ks) 

(Subedi, 2015; He et al., 2017).  

A ETo é definida como a taxa de evapotranspiração de cultura hipotética, bem irrigada, 

crescendo ativamente, com altura uniforme de 0,12 m, resistência de superfície fixa a 70 s-1 

m-1 e albedo de 0,23 (Allen et al., 1998b). A ETo pode ser estimada por métodos diretos ou 

métodos indiretos. Os métodos diretos incluem lisímetros de pesagem e estimativas de 

equilíbrio de água do solo. Já os métodos indiretos são evaporação de tanque, atmômetro, 

Bowen ratio-energy balance, Eddy covariance, cintilômetro, fluxo de seiva e modelos 

matemáticos, que são baseados na utilização de dados climáticos (Allen et al., 2011; Frizzone 

et al., 2012).  
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Os métodos diretos têm limitações de uso porque possuem instalações caras, 

manutenções trabalhosas, além de possuírem limitações espaciais (Dinpashoh, 2006; Anjitha, 

2019). Com isso, em áreas agricultáveis, as maiores aplicabilidades são dos métodos que 

estimam a ETo de forma indireta. No entanto, existem certas limitações que restringem a 

aplicação desses métodos porque a ETo depende de diversas variáveis meteorológicas, as 

quais incluem temperatura do ar, velocidade do vento, umidade, radiação e suas interações 

(Tao et al., 2018; Jovanovic et al., 2018; Jing et al., 2019). Além disso, a ETo pode ser 

classificada por um fenômeno não linear, que é complexo de medir e estimar com precisão 

(Jing et al., 2019; Yamaç et al., 2020). 

Dentre os métodos matemáticos disponíveis para estimar a ETo, existem os de base 

empírica e física. Os métodos empíricos foram desenvolvidos para lugares com condições 

climáticas específicas, com diferentes precisões e requer calibrações locais rigorosas. 

Entretanto, tendem a requerer menor quantidade de variáveis meteorológicas em relação ao 

método físico padrão de Penman-Monteith (Allen et al., 1998b), parametrizado pelo boletim 

da FAO 56 (Food and Agriculture Organization of the United Nations) (Abdullah et al., 2015; 

Feng et al., 2017; Costa et al., 2019). Por sua vez, o modelo Penman-Monteith (FAO 56), que 

incorpora parâmetros fisiológicos e aerodinâmicos, é considerado como o ideal na gestão do 

uso da água, sendo o método mais consistente em uma ampla gama de condições climáticas 

(Allen et al., 1998b).  

A ETr é a que de fato ocorre nas diferentes fases de desenvolvimento das plantas, 

independentemente de sua área e das condições de umidade do solo (Matzenauer, 1999). Para 

estimar a ETr diretamente é necessário o conhecimento do albedo, das resistências 

aerodinâmicas superficiais do dossel, das características de crescimento da cultura específica 

e dos parâmetros meteorológicos (Allen et al., 2007). Porém, é preciso atentar que o albedo e 

as resistências variam continuamente em função do desenvolvimento e condições climáticas. 

Além dessas limitações na aquisição dessas variáveis, suas estimativas ainda estão sujeitas a 

erros devido à dificuldade de considerar adequadamente vários fatores que afetam a 

uniformidade e estabilidade do contínuo do solo-planta-atmosfera (Allen et al., 2011; Yamaç 

et al., 2020). 

O Kc está relacionado com a cultura e o período de desenvolvimento, ou seja, expressa 

o comportamento dos cultivos e seus estádios fisiológicos no sistema solo-planta-atmosfera 

(Allen et al., 1998b; Warren et al., 2013). O Kc começa com um valor mínimo na emergência 

e aumenta de acordo com o desenvolvimento da cultura, até que o Kc máximo seja atingido, 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419308352#bib0100
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377419308352#bib0025
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aproximadamente, na cobertura total do dossel, que ocorre no estádio reprodutivo e, em 

seguida, tende a diminuir (Kamble et al., 2013). 

Porém, quando se utiliza valores de Kc tabelado, pode ocorrer generalização porque 

admite-se que toda a área agrícola seja homogênea e, com isso, a demanda hídrica das plantas 

é considerada igual em toda a área manejada (He et al., 2017). Para Kamble et al. (2013), o 

Kc varia no tempo e no espaço devido às condições climáticas que submetem a lavoura, o 

manejo de solo e a irrigação. Sabendo que a área agrícola apresenta grande variabilidade 

quanto ao tipo de solo e vigor da cultura, não seria correto considerar o Kc único em toda área 

porque pode haver aplicação de água demasiada em algumas áreas e déficit em outras sob o 

mesmo sistema de irrigação (Allen et al., 2011; Kamble et al., 2013).  

 

2.2 Irrigação 

 

A produção agrícola brasileira é responsável por uma fração significativa dos 

alimentos consumidos globalmente, estando o país entre os maiores exportadores de 

commodities agrícolas, sendo os principais produtos soja, milho, açúcar e carne bovina (Zilli 

et al., 2020). No entanto, o Brasil é um país de grande extensão territorial e possui 

variabilidade quanto ao clima, vegetação, recursos hídricos, cultura e economia. Devido a 

essa diversidade, algumas regiões são mais afetadas com escassez hídrica, que são reforçadas 

pelas alterações climáticas (Nazari et al., 2018; Zilli et al., 2020), o que coloca em risco a 

produção das culturas agrícolas. 

Nesse contexto, faz-se necessário o uso de estratégias de gestão da água e aquisição de 

tecnologia da irrigação para suprir a demanda hídrica pelas plantas e reduzir os riscos de baixa 

produtividade, além de promover a segurança alimentar (Scarpare et al., 2016; Elshaikh et al., 

2018; Kadiresan e Khanal, 2018). Não obstante, tal tecnologia deve ser implantada e 

acompanhada de forma técnica através do manejo, o que vai permitir redução do uso de 

recursos hídricos sem comprometer a produção agrícola, menor impacto econômico e 

ambiental, bem como redução nos conflitos hídricos (Toumi et al., 2016). Para Marin et al. 

(2016), a falta de informações básicas para o manejo da irrigação favorece o uso inadequado 

da água. 

Logo, o conhecimento de parâmetros relacionados à cultura, ao solo e ao clima é 

necessário para o manejo da água (Allen et al., 1998b). Dentre esses parâmetros, a estimativa 

precisa da evapotranspiração (ET) no espaço e no tempo em nível de campo é pertinente, 

visto que ela se configura um componente dominante do uso da água e proporciona 
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informações que dão subsídios a tomadas de decisões no manejo da irrigação, além de 

otimizar o planejamento das atividades agrícolas (He et al., 2017; Shi et al., 2017; Jing et al., 

2019).  

Com o avanço da tecnologia no campo, uma alternativa que permite estimar de modo 

espacial a ET, reduzindo assim os níveis de incerteza deste parâmetro, é a utilização de dados 

provenientes de sensoriamento remoto (Tang et al., 2013; Tang e Li, 2015; Campos et al., 

2016; Dias et al., 2021). Os dados adquiridos por meio do sensoriamento remoto, 

principalmente o orbital, têm impulsionado os estudos sobre o tema em questão devido à 

disponibilidade de satélites gratuitos (Bezerra et al., 2018).  

 

2.3 Sensoriamento remoto 

 

O sensoriamento remoto é uma ferramenta bastante difundida em estudos que 

constituem a superfície terrestre, o qual utiliza de sensores orbitais, sub orbitais ou terrestres. 

Os sensores possuem a função de quantificar a energia eletromagnética emitida ou refletida 

pelos alvos de interesse, utilizando o sol como fonte de energia, exceto para os sensores ativos 

(radares e laser) que possuem suas próprias fontes de radiação (Schott, 2007; Moreira, 2011). 

A energia eletromagnética refletida se dá em função das características físico-químicas e 

biológicas dos objetos terrestres, permitindo a identificação por meio da porcentagem de 

energia refletida em cada comprimento de onda (Rodríguez, 2006; Moreira, 2011). 

Com o rápido desenvolvimento das tecnologias de sensoriamento remoto, muitos 

estudos foram conduzidos para desenvolver satélites com sensores multiespectrais passivos de 

acesso gratuito, como o Landsat, Sentinel-2, entre outros (Rawat e Kumar, 2015; Guzinski e 

Nieto, 2019). Nesse âmbito, cada constelação tem suas especificidades e limitações ao 

trabalhar com aplicações na agricultura, em especial com modelos que requerem informações 

desses sensores para estimar a evapotranspiração (ET) (Guzinski e Nieto, 2019).  

Ao estimar a ET, a principal limitação do uso do Landsat está na baixa resolução 

temporal, enquanto que para o Sentinel-2 é a ausência da capacidade de adquirir informação 

referente à radiação eletromagnética emitida na região do infravermelho térmico, uma vez que 

estudos demonstram a importância dessa informação para a estimativa da ET (Sobrino et al., 

2016; Fisher et al., 2017; Xue e Su, 2017). Além desses obstáculos, também há a limitação na 

aquisição de imagens com a existência de nuvens em sensores passivos (Leng et al., 2017; 

Xue e Su, 2017). A presença de nuvens pode reduzir significativamente a insolação da 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305285#bb0215
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305285#bb0215
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425718305285#bb0080
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superfície e, como consequência, leva a ocorrer aumento da radiação de onda longa 

descendente, podendo induzir a grandes incertezas nas informações (Leng et al., 2017). 

Aliado ao sensoriamento remoto, as técnicas de análise de dados baseadas em 

aprendizado de máquina têm contribuído com resultados com excelentes precisões (Ke et al., 

2016; Althoff et al., 2018; Dou e Yang, 2018; Ferreira et al., 2019; Dias et al., 2021). Esses 

modelos possuem uma elevada capacidade em encontrar padrões em variáveis com 

comportamentos não lineares (Dou e Yang, 2018; Filgueiras et al., 2019; Granata, 2019). 

 

2.3.1 Satélites: Landsat-8 e Sentinel-2 

 

O satélite Landsat-8 possui os sensores Operational Land Imager (OLI) e o Thermal 

Infrared Sensor (TIRS), que operam com resolução temporal de 16 dias, resolução 

radiométrica de 16 bits, assim como capturam radiação eletromagnética (REM) em 11 bandas 

espectrais ao longo dos comprimentos de onda de 0,43 a 12,51 μm e possuem resoluções 

espaciais de 15, 30 e 100 m, conforme Tabela 1 (NASA, 2013; Roy et al., 2014). O sensor 

TIRS possui as bandas 10 e 11, ambas com resolução espacial de 100 m, as quais já estão 

disponíveis, atualmente, para downloads com pixels reamostrados para 30 m. 

 

Tabela 1. Comparação das bandas do Landsat-8 com as bandas do Sentinel 2A e 2B 

Fonte: Roy et al. (2014); ESA (2018). 

 

A constelação Sentinel-2 é formada por duas plataformas orbitais (Sentinel 2A e 

Sentinel 2B). Embarcado em cada um desses satélites está o sensor Multi Spectral Instrument 

(MSI), que capta a radiação refletida em 13 bandas espectrais. Esse sensor possui uma 

resolução radiométrica de 12 bits e temporal de 10 dias quando utilizado apenas um satélite e 

Landsat-8  Sentinel-2 

Banda 
Resolução Comp.  

Banda 
Resolução Comp. onda 

espacial (m) onda (µm)  espacial (m) central (µm) 
ρ1- Costeira/Aerossol 30 0,43-0,45  ρ1- Aerossol  60 0,44 
ρ2- Azul 30 0,45-0,51  ρ2-Azul 10 0,49 
ρ3- Vermelho 30 0,53-0,59  ρ3- Verde 10 0,59 
ρ4- Vermelho 30 0,64-0,67  ρ4- Vermelho 10 0,66 
ρ5- IV Próximo 30 0,85-0,88  ρ8- IV Próximo 10 0,84 
ρ6- IV Curto 30 1,57-1,65  ρ5- Red Edge1 20 0,70 
ρ7- IV Curto 30 2,11-2,29  ρ6- Red Edge2 20 0,74 
ρ8-Pancromática  15 0,50-0,68  ρ7- Red Edge3 20 0,78 
ρ9- Cirrus 30 1,36-1,38  ρ8A- Red Edge4 20 0,86 
ρ10- Termal 100 10,60-11,19  ρ9- Water vapor 60 0,94 
ρ11- Termal 100 11,50-12,51  ρ10- Currus 60 1,37 

- - -  ρ11- Swir1 20 1,61 
- - -  ρ12- Swir2 20 2,19 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377420303097#bib0105
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377420303097#bib0115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378377420303097#bib0135
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uma frequência de imagens de cinco dias com as duas plataformas orbitais. A resolução 

espacial do sensor varia de acordo com as bandas, possuindo bandas de 10, 20 e 60 m, com o 

comprimento de onda entre 0,44-2,19 μm, como apresentado na Tabela 1 (ESA, 2018; 

Fernández-Manso et al., 2016). 

 

2.4 Aprendizado de máquina 

 

O aprendizado de máquina (AM) é uma área da inteligência artificial (Panch et al., 

2018; Galbusera et al., 2019) que utiliza o conhecimento da probabilidade e estatística, da 

teoria da complexidade computacional, da teoria da informação, da filosofia, da psicologia e 

da neurobiologia, entre outros (Cerri e Carvalho, 2017; Panch et al., 2018). As técnicas do 

AM são consideradas ferramentas poderosas para encontrar padrões de dados com vistas à 

extração de informações a partir do desenvolvimento de algoritmos matemáticos que 

permitam ao computador a capacidade de aprender, generalizar ou ainda extrair padrões ou 

características das classes das coleções baseado na entrada de um banco de dados (Mitchell, 

1997; Alpaydin, 2010; Faceli et al., 2011).  

Os métodos de aprendizado de máquina podem ser divididos quanto ao nível de 

supervisão do conjunto de dados de treinamento, sendo eles classificados em: aprendizado 

supervisionado e aprendizado não supervisionado (Haykin et al., 2009). Nesse ínterim, 

Chapelle et al. (2006) também incluem o aprendizado semi-supervisionado.  

Os métodos de aprendizado supervisionado usam um conjunto de dados conhecido 

para fazer inferências, sendo que cada dado possui um rótulo associado, a partir do qual 

deduzem uma função matemática que consiste em pares de exemplos de entradas e saídas 

(Haykin et al., 2009). Esse rótulo define a classe de predição à qual o conjunto de dados 

pertence e, de acordo com os valores atribuídos à classe, o problema é conhecido como 

classificação ou regressão (Mohri et al., 2012). 

Os métodos não supervisionados extraem inferências de conjuntos de dados contendo 

dados sem saídas rotuladas. Dessa forma, o sistema aprende com base em tentativa e erro, 

cujo objetivo é o de agrupar informações semelhantes no mesmo cluster (Haykin et al., 2009; 

Jaspers et al., 2018).  

O aprendizado semi-supervisionado é a combinação entre o aprendizado não 

supervisionado e o supervisionado. Este considera dados rotulados e não rotulados para 

induzir um modelo de classificação (Chapelle et al., 2006). 
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A seguir, são apresentados, de forma breve, alguns algoritmos de regressão 

pertencentes ao aprendizado supervisionado. 

 

2.4.1 Regressão linear múltipla 

 

A regressão linear múltipla (LM) é uma técnica estatística desenvolvida para 

representar a relação da distribuição espacial em uma variável resposta (variável dependente) 

por meio de uma combinação linear de variáveis explicativas (variáveis independentes). A 

intenção com esse modelo é ajustar uma equação linear que minimiza a soma dos quadrados 

dos erros (SQE) entre os dados observados e previstos (Maulud e Abdulazeez, 2020; Dias et 

al., 2021). A Equação 1 é um modelo de regressão linear múltipla com k variáveis preditoras, 

x1,…,xk.                                                                                                      (1)         

 

em que: y é a variável dependente; β0 é o intercepto; xi é a i-ésima variável independente; βi 

são os coeficientes polinomiais de xi; k é o número de variáveis independente;   é o erro 

aleatório que representa a diferença no modelo linear e um determinado valor observado para 

y. 

 

2.4.2 Support Vector Machine 

 

O Support Vector Machine (SVM) proposto por Vapnik (1995) é uma técnica de 

aprendizagem de máquina que foi originalmente desenvolvido no contexto de modelos de 

classificação de padrões a partir da teoria de aprendizado estatístico. O SVM tem o objetivo 

de encontrar um classificador linear capaz de separar classes de acordo com as semelhanças 

de características determinadas previamente (Tian et al., 2012). O classificador linear é 

conhecido como hiperplano que representa a separação de maneira ótima entre duas classes de 

pontos usando conjuntos de dados de treinamento (Chau et al., 2014).  

As funções usadas para projetar o reconhecimento dos padrões dos dados do espaço de 

entrada para o espaço de alta dimensão são chamadas de núcleos e sua correta determinação é 

importante, pois possui forte influência nos resultados obtidos por uma SVM (Libralão et al., 

2005). Os núcleos mais utilizados são: Linear, Polinomial, Gaussiano e Sigmoidal (Libralão 

et al., 2005). 
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2.4.3 Cubist 

 

O Cubist é um algoritmo de regressão desenvolvido por Quinlan (1997), criado a partir 

de ajustes do método denominado de árvore do modelo (M5), descrito por Quinlan (1992), 

que tinha problemas de classificação. O Cubist é baseado em árvore de decisão e tem alta 

capacidade de gerar modelos preditivos a partir da análise de dados de entrada, uma vez que 

utiliza regras que equilibram a necessidade de previsão precisa com os requisitos de 

inteligibilidade (Rulequest, 2016). Os valores preditos pelo algoritmo Cubist são superiores 

aos modelos de regressão linear e mais simples do que o sistema de redes neurais (Rulequest, 

2016). 

A metodologia do Cubist difere da M5 principalmente pela criação de regras e podas 

usadas para suavização da criação do modelo linear (Kuhn e Johnson, 2013). A suavização 

permite previsões fora da amostra, em que os valores preditos gerados pelas regras do modelo 

podem ser ajustados usando-se os pontos próximos dos dados do conjunto de treinamento 

(Kuhn e Johnson, 2013). A metodologia também utiliza um procedimento chamado 

committees, que é similar a boosting (Kuhn e Johnson, 2013). 

Nos committees, os pesos nos modelos não são alterados e o resultado do conjunto de 

treinamento é ajustado com base no modelo anterior. Em seguida, cria-se um conjunto de 

regras usando essa pseudo-resposta (Kuhn e Johnson, 2016). Para gerar o modelo final com os 

valores preditos, são realizadas combinações de predições resultantes de árvores de regressão 

simples em um conjunto de regras de produção, tendo como estimador de resposta em cada 

árvore um modelo de regressão linear conhecido como piecewise (Kuhn e Johnson, 2016). Se 

uma regra satisfaz todas as condições, a função linear correspondente é apropriada para prever 

os valores de saída, de forma que o produto final seja a média de todos os modelos de 

regressão linear (Nguyen et al., 2019; Nguyen et al., 2020; Dias et al., 2021).  

 

2.4.4 Bayesian-Regularized Neural Network 

 

A Bayesian-Regularized Neural Network (BRNN) é um algoritmo que foi 

desenvolvido com o conhecimento de artificial neural networks (ANN) a partir da inclusão de 

uma etapa de regularização Bayesianas (Mackay et al., 1992). Com o objetivo de minimizar 

os erros, a ANN determina o peso nodal e os parâmetros de polarização usando uma 

estimativa de máxima verossimilhança. Em consequência a essa metodologia, o modelo de 

treinamento está sujeito a overfitting (Piotrowski e Napiorkowski, 2011; Piotrowski e 
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Napiorkowski, 2013). Já o BRNN, por sua vez, treina a rede usando a regularização 

Bayesiana com retropropagação, sendo capaz de reduzir o overfitting. Isso é possível devido à 

regularização Bayesiana ser obtida por meio do tratamento dos pesos como variáveis 

aleatórias seguindo distribuições anteriores específicas (Mackay et al., 1992; Glória et al., 

2016). 

 

2.4.5 eXtreme Gradient Boosting 

 

O eXtreme Gradient Boosting (Xgb) é uma implementação mais rápida e aprimorada 

de aumento de gradiente para aprendizagem supervisionada, considerado uma versão 

melhorada do modelo Gradient Boosting Machine (Friedman, 2001). Com capacidade de 

prevenir o sobreajuste, otimiza os recursos de computação e também incorpora a técnica de 

regularização e validação cruzada a fim de prevenir o overfitting (Chen e He, 2018; Fan et al., 

2018; Climent et al., 2019).  

O modelo Gradient Boosting Machine adiciona um dado após o outro, o que torna esse 

modelo de fraco aprendizado (Friedman, 2001). Enquanto o Xgb trabalha de forma 

semelhante ao algoritmo Random Forest, o qual gera várias árvores de decisão paralelamente 

entre si e usa amostras de dados seguindo o método de ensacamento ou boosting (Breiman, 

2001; Ye et al., 2021), o boosting no Xgb usa um modelo de árvores de classificação ou 

árvores de regressão, o qual permite um melhor desempenho dos valores preditos em 

comparação aos modelos individuais usados isoladamente (Breiman et al., 1984). 

Logo, o processamento básico do Xgb para gerar um modelo predito ocorre a partir da 

técnica de conjunto de árvores, considerado uma combinação de regressão linear de centenas 

ou milhares de árvores (Elith et al., 2008). Com isso, forma um conjunto de preditores que são 

ponderados de acordo com seu desempenho e cujos resultados são combinados usando 

votação para problemas de classificação ou a média para problema de regressão, criando, 

assim, o modelo final (Breiman et al., 1984; Chen e Guestrin, 2016). 

 

 

 

 

 

 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Área de estudo 

 

A pesquisa foi realizada em uma área pertencente à região hidrográfica do rio 

Tocantins-Araguaia (Figura 1), estando localizada mais especificamente no Vale do São 

Patrício, estado de Goiás, delimitada pelos pares de coordenadas X1: 660185,23; Y1: 

8356189,30 (canto superior esquerdo) e X2: 693932,13; Y2: 8332533,58 (canto inferior 

direito), Sistema de referência DATUM WGS84 - Sistema de coordenadas planas UTM - 

Zona 22S. A bacia hidrográfica do rio Tocantins-Araguaia apresenta vazão média de 13.799 

m³ s-1, equivalente a 9,6% de todo o recurso hídrico nacional. Em termos de disponibilidade 

hídrica, essa bacia é considerada a segunda maior, ficando atrás apenas da região Amazônica 

(MMA, 2006). 

 

 

Figura 1. Localização geográfica referente à área utilizada para modelar a fração 

evapotranspirativa (ETf) utilizando informações do Sentinel-2 

Fonte: Elaborada pela autora.  
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A área de estudo, incluindo o solo exposto, possui os seguintes usos da terra: mata 

nativa, agricultura irrigada, agricultura de sequeiro, pastagem e rios. O clima da região 

hidrográfica do rio Tocantins-Araguaia é classificado, segundo a metodologia de Köppen, 

como Af - clima tropical sem estação seca definida, Am - clima tropical de monção, Aw - 

clima tropical com inverno seco e Cwa - clima úmido subtropical com inverno seco e verão 

quente (Alvares et al., 2013). 

A área em estudo foi selecionada devido à elevada densidade de equipamentos de 

irrigação do tipo pivô central. Aliado a isso, existem grandes preocupações no âmbito mundial 

quanto ao uso dos recursos hídricos, pois a disponibilidade de fonte de água que possa ser 

utilizada na irrigação está diminuindo em função das mudanças climáticas (Kadiresan e 

Khanal, 2018). Logo, para garantir a segurança hídrica, o manejo da irrigação é necessário. 

Por outro lado, o manejo da irrigação também contribui com a segurança alimentar, uma vez 

que a água é fundamental para alcançar produtos agrícolas em maior quantidade e qualidade 

(Elshaikh et al., 2018; Kadiresan e Khanal, 2018). 

Na Figura 2 é apresentado o fluxograma com as etapas que foram realizadas para a 

modelagem da variável alvo, as quais são posteriormente explicadas nos tópicos.  
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Figura 2. Metodologia utilizada para predizer a fração evapotranspirativa (ETf) 

Fonte: Elaborado pela autora. 

 

3.2 Variável alvo: fração evapotranspirativa (ETf) 

 

Para modelar a fração evapotranspirativa (ETf) a partir de modelos de regressão e 

informações prontamente disponíveis, foram utilizadas imagens dos satélites Sentinel 2A e 2B 

como variáveis de entrada nos modelos. Entretanto, as informações provenientes do Landsat-8 

foram usadas como referência para o cálculo da ETf pelo Simple Algorithm For 

Evapotranspiration Retrieving (Teixeira, 2010), aqui denominado de ETfSAFER. 

Os recursos escolhidos para modelar a ETf são todos constituídos de variáveis 

contínuas e dinâmicas no espaço e no tempo. Os satélites utilizados na pesquisa foram alvo de 
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estudo devido ao potencial em termos de resolução espacial e temporal, além da existência da 

banda referente ao espectro termal presente somente no Landsat-8. 

As imagens de satélite foram adquiridas na plataforma Earth Explorer 

(http://earthexplorer.usgs.gov) pertencente ao United States Geological Survey (USGS). 

Posterior ao download, foi feita uma análise visual para a seleção das imagens livres de 

nuvens e ruídos com vistas ao não comprometimento das análises dos modelos. Após essa 

análise foram selecionados seis pares de imagens (Landsat-8 e Sentinel-2) com as mesmas 

datas, sendo eles registrados nos dias 03/02/2016, 09/03/2017, 16/08/2017 e 23/01/2018, 

06/08/2019 e 02/04/2020.  

Em seguida, foi realizado um pré-processamento com intuito de deixar as imagens 

aptas para serem utilizadas na estimativa da ETf. Nessa etapa foram realizados procedimentos 

operacionais no software QGis® 2.18 (QGIS Development Team, 2015). O Semi-Automatic 

Classification Plugin (Congedo, 2016) foi usado para a conversão de números digitais para 

valores físicos (imagens Landsat-8) e para correção atmosférica (imagens Landsat-8). A 

metodologia de correção atmosférica Dark Object Subtraction (DOS1) (Chavez, 1996) foi 

adotada para conter os efeitos aditivos causados pela dispersão de partículas presentes na 

atmosfera. Em seguida, realizou-se a reprojeção do sistema de coordenadas para UTM, zona 

22 Sul. 

 

3.3 Metodologias - recursos realizados para modelar a variável alvo 

 

Foram utilizadas as quatro primeiras imagens (03/02/2016, 09/03/2017, 16/08/2017 e 

23/01/2018) das seis selecionadas dos satélites Sentinel-2 (A ou B) e Landsat-8. As 

informações contidas nas imagens foram utilizadas para treinamento e validação dos 

algoritmos. Foi utilizada como variável dependente a ETfSAFER, calculada com informações 

do Landsat-8 a partir das refletâncias das bandas (ρ2, ρ3, ρ4, ρ5, ρ6 e ρ7) e radiância ρ10 

necessária para estimar os parâmetros biofísicos presentes na metodologia de Teixeira (2010). 

O primeiro parâmetro estimado no algoritmo SAFER foi o albedo no topo da atmosfera 

(αTOA), para que, em seguida, fossem estimados os demais parâmetros. A partir do albedo no 

topo da atmosfera (αTOA), obtido pela Equação 2, calculou-se o albedo de superfície (αs) por 

meio da Equação 3. 

 

                                                                  (2) 

                          (3) 



27 
 

  

em que:  2,  3,  4,  5,  6 e  7 são as refletâncias da superfície das bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7, 

respectivamente; α (0,7) e b (0,06) são os coeficientes de regressão (Vanhellemont e Ruddick, 

2014). 

Os pesos adotados para encontrar o αTOA foram determinados pela metodologia de Silva 

et al. (2016). 

As temperaturas de brilho do sensor (Tbri) e de superfície (Ts) foram obtidas pelas 

Equações 4 e 5, respectivamente. Para calcular a Tbri , foi utilizada a banda termal 10. 

 

                              (4) 

             -                                (5) 

 

em que:  10 é a banda do infravermelho termal do sensor TIRS do satélite Landsat-8. 

 

O índice de vegetação por diferença normalizada (NDVI) é um indicador relacionado com 

as condições hídricas e de vegetação, calculado pela Equação 6 (Rouse et al., 1974). 

 

         -   
       

               (6) 

 

em que:  8 é a refletância da banda do infravermelho próximo (banda 8); e  4 é a refletância 

na banda do vermelho (banda 4). 

 

Com os dados do  s, Ts e NDVI obteve-se a fração evapotranspirométrica (ETf) por 

meio da Equação 7. 

               *     (   
         

)+                                        (7) 

 

em que: a e b são os coeficientes de regressão obtidos pelo modelo de Teixeira (2010), que 

apresentam, respectivamente, os valores de 1,8 e -0,008, ajustados para as condições 

semiáridas do Brasil. 

 

As variáveis independentes foram as refletâncias das bandas multiespectrais 

provenientes da constelação Sentinel-2 (ρ2, ρ3, ρ4, ρ8, ρ5, ρ6, ρ7, ρ8A, ρ11 e ρ12) e três diferentes 
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índices de vegetação. Foram utilizados o NDVI - índice de vegetação da diferença 

normalizada (Rouse et al., 1974), o EVI - índice de vegetação melhorado (Huete et al., 1997) 

e o NDWI - índice de umidade por diferença normalizada (Gao, 2000), os quais foram 

calculados conforme as Equações 6, 8 e 9, respectivamente. O NDVI e o EVI estão 

associados com estado de crescimento da vegetação, enquanto o NDWI é um índice de 

umidade. 

 

        –   
        

              (8) 

       -   
              -               

             (9) 

 

em que:  8,  4,  12,  2 são as refletâncias da banda do infravermelho próximo (banda 8), 

vermelho (banda 4), infravermelho de onda curta (banda 12) e azul (banda 2) do sensor MSI, 

respectivamente; G é o fator de ganho ajustado; L é o fator de ajuste do solo; e C1 e C2 são 

coeficientes para correção de aerossóis (fumaça, partículas de poluição do ar e poeira). Para 

os coeficientes G, C1, C2 e L foram assumidos os valores de 2,5; 6,0; 7,5 e 1,0 

respectivamente. 

 

As bandas multiespectrais do Sentinel-2 deram origem a outras covariáveis, as quais, 

por meio da Função band_ratio do pacote Labgeo (Fernandes Filho, 2019) no software 

estatístico R, foram calculadas todas as possibilidades de razão entre as bandas. Filgueiras et 

al. (2019) denominaram esse procedimento de razão normalizada entre as bandas (NRPB) 

(Equação 10). Por meio desse procedimento, foram originadas 45 novas covariáveis, 

totalizando 58 variáveis independentes. 

 

       -     
        

              (10) 

 

em que:  n são as refletâncias de superfície em relação às bandas do sensor MSI/Sentinel 2A e 

2B. 

 

Depois que as 58 covariáveis foram adquiridas, preditores com alta colinearidade 

foram excluídos usando-se um limite de correlação de 0,98. Posteriormente, foi feita 

novamente a filtragem do conjunto de dados para eliminar os preditores que apresentaram 
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baixa importância para os modelos usando a Função Recursive Feature Elimination (RFE) do 

pacote Caret (Kuhn, 2008) no software R (R Team, 2017). 

Como apresentado, as variáveis em estudo possuem resolução espacial distinta (Tabela 

1), logo, foi necessário converter todas as variáveis independentes para 30 m. Para isso, 

aplicou-se a Função resample do pacote Raster (Hijmans e Etten, 2012) no software R (R 

Team C., 2017). 

O banco de dados das variáveis, para cada par de imagens, foi obtido a partir da coleta 

aleatória em pontos georreferenciados. Para esse procedimento foi utilizada a Função 

sampleRandom do pacote Raster, presente no software R (R Team C., 2017). Para avaliar o 

desempenho dos modelos, o conjunto de dados foi separado em treinamento e validação. 

Assim, os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente na proporção de 75% (110.442 

pares de pontos) para o treinamento com validação cruzada k-fold (k = 10) e 25% (36.814 

pares de pontos) para a validação da estimativa da ETf. Essa proporção foi realizada com base 

em Althoff et al. (2020), que afirmaram que a proporção 75/25% é adequada para separar em 

conjunto de treinamento e validação, respectivamente. 

 

3.4 Algoritmos de regressão usados na predição da ETf 

 

Na tentativa de modelar a ETf foram utilizados seis algoritmos de regressão: Regressão 

Linear Múltipla (LM), Linear Support Vector Machine (SVM Linear), Cubist, Bayesian-

Regularized Neural Network (BRNN) e eXtreme Gradient Boosting (Xgb) pelos métodos 

Linear e Tree. Todos os algoritmos foram implementados usando-se o pacote Caret (Kuhn, 

2008) no software R (R Team C., 2017). 

Esses modelos apresentam uma abordagem de regressão variada. Entretanto, o 

desempenho pode variar de acordo com a característica da variável a ser modelada, do qual 

decorre a importância das suas escolhas. A esse respeito, maiores informações sobre os 

modelos utilizados podem ser obtidas em Kuhn e Johnson (2013). Todos esses modelos de 

regressão foram testados e validados por meio de métricas estatísticas e, a partir dessas 

informações, foi selecionado o melhor modelo que ajustou-se à variável-alvo. 

 

3.5 Estudo de dois cenários de entrada de variáveis independentes para predizer a ETf 

considerando a área total 
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As bandas espectrais do satélite Sentinel 2A e 2B e índices de vegetação compuseram 

um total de 11 variáveis e formaram o primeiro cenário (Tabela 2). A seleção dessas variáveis 

foi realizada após a análise de correlação de 0,98 e a Função RFE. No segundo cenário foi 

feita a combinação das variáveis derivadas somente das bandas espectrais do satélite Sentinel 

2A e 2B por meio da NRPB. Após a realização do NRPB, procedeu-se à junção das variáveis 

aplicadas no primeiro cenário, sendo submetidas a essas variáveis a análise de correlação de 

0,98 e a Função RFE, o que permitiu obter 29 variáveis (Tabela 2).  

 

Tabela 2. Combinações de variáveis de entrada para cada cenário 

Primeiro Cenário  Segundo Cenário 
ρ2  NRPBρ2 e ρ3   (ρ2 - ρ3)/(ρ2   ρ3) ρ2 
ρ3  NRPBρ2 e ρ4   (ρ2 - ρ4)/(ρ2   ρ4) ρ3 
ρ4  NRPBρ2 e ρ5   (ρ2 - ρ5)/(ρ2   ρ5) ρ4 
ρ5  NRPBρ2 e ρ6   (ρ2 - ρ6)/(ρ2   ρ6) ρ5 
ρ6  NRPBρ3 e ρ4   (ρ3 - ρ4)/(ρ3   ρ4) ρ6 
ρ8A  NRPBρ3 e ρ5   (ρ3 - ρ5)/(ρ3   ρ5) ρ7 
ρ11  NRPBρ3 e ρ6   (ρ3 - ρ6)/(ρ3   ρ6) ρ11 
ρ12  NRPBρ4 e ρ8A   (ρ4-ρ8A)/(ρ4   ρ8A) ρ12 

NDVI  NRPBρ4 e ρ5   (ρ4 - ρ5)/(ρ4   ρ5) NDVI 
NDWI  NRPBρ4 e ρ11   (ρ4 - ρ11)/(ρ4   ρ11) EVI 

EVI  NRPBρ4 e ρ12   (ρ4 - ρ12)/(ρ4  ρ12) NRPBρ8 e ρ6   (ρ8 - ρ6)/(ρ8   ρ6) 
-  NRPBρ5 e ρ11   (ρ5 - ρ11)/(ρ5   ρ11) NRPBρ8 e ρ7   (ρ8 - ρ7)/(ρ8   ρ7) 
-  NRPBρ5 e ρ12   (ρ5 - ρ12)/(ρ5   ρ12) NRPBρ8 e ρ8A   (ρ8 - ρ8A)/(ρ8   ρ8A) 
-  NRPBρ6 e ρ8A   (ρ6 - ρ8A)/(ρ6   ρ8A) NRPBρ11 e ρ12   (ρ11 - ρ12)/(ρ11   ρ12) 
-  NRPBρ7 e ρ8A   (ρ7 - ρ8A)/(ρ7   ρ8A) - 

Fonte: Elaborada pela autora.  

 

As variáveis do segundo cenário foram criadas na expectativa de que pudessem 

aumentar o poder explicativo dos métodos de aprendizado de máquina. Esses métodos 

também apresentam boa capacidade de encontrar padrões em conjunto de dados com 

significativa quantidade de parâmetros, qualidade e quantidade dos dados de entrada (Althoff 

et al., 2018; Dou e Yang, 2018; Yamaç e Todorovic, 2020).  

Filgueiras et al. (2019) realizaram o procedimento de NRPB para aquisição de 

combinações entre as informações espectrais. Os autores obtiveram 69,69% das covariáveis 

independentes para entrada nos modelos de algoritmos de aprendizado de máquina ao 

estimarem a temperatura de superfície a partir dos satélites Sentinel 2A e 2B. O uso desse 

recurso pode ter contribuído para alcançar bons resultados ao estimar a variável alvo em 

estudo. 

 

3.6 Critérios de comparação de desempenho 
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Os valores de ETf  obtidos pelos modelos foram considerados como os valores previstos, 

enquanto que os valores do SAFER (ETfSAFER) foram tidos como dados observados. Nesse 

sentido, os valores preditos foram comparados aos observados usando-se as seguintes 

métricas estatísticas: raiz do erro quadrático médio (RMSE, Equação 11), erro absoluto médio 

(MAE, Equação 12), erro sistemático (MBE, Equação 13) e coeficiente de determinação (r2, 

Equação 14). 

 

     √∑     –    
   

   
 

                         (11) 

       ∑     –                        (12)      
 
∑     –     
                                                                (13) 

   [ ∑      –      
           ̅ √                          ̅   ]

 
                       (14) 

 

em que: Pi é o valor predito pelo modelo; P é o valor médio previsto pelo modelo; Oi é o valor 

observado;  ̅ é o valor médio observado; n é o número de pares de dados. 

 

3.7 Estudo de caso 

 

Para avaliar se o Sentinel-2 é eficaz para a obtenção da fração evapotranspirativa 

(ETf), o melhor modelo, em cada cenário, foi selecionado baseando-se nas métricas 

estatísticas obtidas no processo de validação. Esses modelos foram aplicados para estimativa 

da ETf em cultivos de cana de açúcar e soja irrigados por pivôs centrais presentes na 

delimitação da área de estudo nos dias 06/08/2019 (DOY218) e 02/04/2020 (DOY093). Para 

conhecimento do uso da terra dos pivôs centrais, foram utilizadas as imagens do produto 

MapBiomas (Coleção 5), respectivas ao ano de 2019, disponíveis no endereço eletrônico 

https://mapbiomas.org. 

No segundo momento desta pesquisa, foi utilizada a ETr calculada a partir da 

evapotranspiração de referência (ETo) pelo método de Penman-Monteith FAO 56 (Equação 

15). Esse método é considerado padrão para cálculo da ETo (Allen et al., 1998b; Djaman et 

al., 2015). Assim, a ETr foi utilizada nesta pesquisa visando a obter a ETrSAFER ao ser 

multiplicada pela ETfSAFER para ser comparada pela ETr estimada com a ETf proveniente 

dos modelos selecionados. O modelo empírico de Hargreaves-Samani (1985) (Equação 16) e 
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o produto EToBrazil (Althoff et al., 2020) foram usados em cada abordagem a partir da 

multiplicação da ETfPredita, formando, assim, os produtos ETrHS e ETrEToBrazil, 

respectivamente. 

 

         
        (   -  )     (    

          )       -   )

                           

    (15) 

              -      β                               (16) 

 

em que: ETo é a evapotranspiração de referência (mm d-1);  é a declividade da curva de 

pressão do vapor d’água de saturação (kPa °C-1); RG é o saldo de radiação na superfície (MJ 

m-2 d-1); G é a densidade do fluxo de calor no solo (MJ m-2 d-1);   é o coeficiente 

psicrométrico (kPa ºC); Tmax é a temperatura máxima do ar (ºC); Tmin é a temperatura mínima 

do ar (ºC); Tmed é a temperatura média do ar (ºC); U2 é a velocidade do vento (média diária) a 

2 m acima da superfície do solo; es é a pressão de saturação do vapor (kPa); ea é a pressão real 

do vapor (kPa);   é um parâmetro empírico, sendo utilizado o seu valor original de 0,0023; β 

é um parâmetro empírico exponencial, sendo seu valor original de 0,5; Ro é a radiação solar 

extraterrestre (MJ m-2 d-1). 

A ETo pelo método de Penman-Monteith FAO 56 foi calculada a partir do pacote 

BrazilMet (Filgueiras et al., 2021) no software estatístico R. O pacote  BrazilMet utilizou 

dados diários provenientes da estação automática do Instituto Nacional de Meteorologia 

(INMET), instalada no município de Itapaci/GO (A015), localizada a 20,5 km de distância em 

relação ao centro da área de estudo. A EToHS foi calculada utilizando-se os dados da estação 

supracitada, com exceção da radiação extraterrestre, que foi calculada de forma espacializada 

no software estatístico R (Equação 17). 

 

   
       

 
       (                                  )       (17) 

 

em que: Ro é a radiação solar extraterrestre (MJ m-2 d-1); Sc é a constante solar que equivale a 

0,0820 (MJ m-2 min-1); Dr é a distância relativa entre a terra e o sol em unidades astronômicas; 

  é o ângulo horário ao nascer do sol;   é a latitude;   é a declinação solar. 
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Segundo Iqbal (1983), distância relativa entre a terra e o sol em unidades astronômicas 

pode ser calculada pela Equação 18. 

                (        
   

)              (18) 

 

em que: J é o dia no calendário juliano. 

 

O uso do modelo de Hargreaves-Samani (1985) foi motivado pela simplicidade, por 

ser um método empírico que requer poucas informações climáticas para calcular a ETo. 

Quando comparado ao método padrão de Penman-Monteith da FAO 56, o método de 

Hargreaves-Samani tem apresentado os melhores resultados em relação a outros modelos 

baseados em temperatura do ar (Almorox et al., 2015; Costa et al., 2019). 

O produto EToBrazil abrange todo o Brasil e fornece informações da ETo diária que 

foram estimadas de forma espacializada a partir de dados de 849 estações meteorológicas 

(Althoff et al., 2020). Esse produto possui resolução espacial de, aproximadamente, 10 km. 

Ressalta-se que, para uma efetiva aplicação do produto EToBrazil, foi necessário usar a 

Função disaggregate do pacote Raster (Hijmans e Etten, 2012) presente no software R (R 

Team C., 2017). Com esse recurso, foi possível transformar os pixels para uma resolução de 1 

km, sendo que os valores no novo Raster permaneceram iguais aos das células originais. 

Posteriormente, foi aplicada a Função resample para converter os pixels em 30m para ser 

compatível com as variáveis em estudo. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Validação dos modelos para estimativa da fração evapotranspirativa (ETf) 

 

Para avaliar a possível melhora no desempenho dos modelos de predição, optou-se 

pela abordagem de dois diferentes cenários. Os cenários são referentes a diferentes 

combinações das variáveis de entrada para estimar a ETf por meio dos algoritmos de 

regressão, uma vez que a intenção é ajustar um modelo simples e preciso. Isso permitiu 

conhecer, em cada cenário, o algoritmo de regressão que teve maior capacidade de predição 

da ETf. O desempenho dos métodos para prever a ETf, para os diferentes cenários, está 

apresentado na Figura 3. 

 

 

Figura 3. Valores diários de fração evapotranspirativa (ETf) preditos por diferentes 

abordagens (cenários 1 e 2) comparados com valores obtidos pelo SAFER a partir de 

imagens Landsat-8 no período de 2016 a 2018 
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Analisando a Figura 3, percebe-se que ambos os cenários proporcionaram bons 

desempenhos, pois os modelos apresentaram exatidão (baixos valores de MAE e RMSE) e 

pequena presença de outliers devido à proximidade do RMSE e MAE. O modelo SVM Linear 

superestimou a ETf e os demais algoritmos apresentaram valores de MBE igual a zero, 

demonstrando, assim, que não houve superestimação. Logo, de modo geral, todos os modelos 

apresentaram boa precisão (altos valores de r2). Também é observado em cada método que a 

linha do modelo linear ajustado está semelhante à linha ideal (1:1). 

Os valores obtidos a partir dos indicadores estatísticos demonstram que os valores de 

ETfPreditos se correlacionam positivamente com os dados derivados da ETfSAFER, ou seja, 

apresentaram a mesma tendência linear em ambos os cenários. Apesar de o primeiro cenário 

conter menos variáveis de entrada nos modelos, os resultados estatísticos obtidos indicam alta 

capacidade de predição dos métodos nessas condições. 

Percebe-se, também, que os modelos do segundo cenário diferiram levemente do 

primeiro cenário, apresentando redução nos valores de RMSE e incrementos positivos nos 

valores de r2, com exceção dos modelos BRNN e Xgb Linear, que contêm as métricas iguais 

nas duas circunstâncias. No entanto, a nuvem de pontos é diferente, sendo mais concentrada 

na reta 1:1 no segundo cenário. Nesse ínterim, ressalta-se que, no momento de execução dos 

modelos do segundo cenário, o tempo necessário para treinamento dos modelos aumentou 

mais de 70 vezes em relação ao modelo com menor custo de máquina, no entanto, não 

promoveu grandes mudanças no desempenho dos métodos. Dessa forma, o tempo 

computacional, que é altamente dependente da velocidade do processador do computador, 

deve ser considerado como um comparativo importante para processar grandes quantidades de 

dados em um curto tempo (Althoff et al., 2018; Dou e Yang, 2018). 

Os métodos LM e SVM Linear mostraram comportamentos estatísticos semelhantes 

no desempenho de predição da ETf em ambos os cenários e possuem menor capacidade de 

explicação quando comparados aos demais. Entretanto, o método SVM Linear apresentou o 

maior custo de máquina, levando até 70 vezes mais tempo para treinar, quando comparado ao 

LM, que utilizou menor tempo computacional dentre todos os algoritmos. Já o Cubist, que 

tem melhores resultados estatísticos, apresentou um tempo para treinamento de 

aproximadamente 20 vezes a mais em relação ao tempo gasto pelo LM.  

Diante das análises de que os dois cenários obtiveram bons resultados, é necessário 

verificar o desempenho dos modelos que mais se ajustam aos dados ETfSAFER em cada 

ocasião. Sendo assim, os dois melhores modelos em ordem decrescente são o Cubist e o Xgb 
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Linear, com ligeira superioridade do Cubist. O XgbTree é o terceiro melhor modelo no 

segundo cenário, enquanto no primeiro cenário também proporcionou bom desempenho, com 

índices estatísticos iguais ao BRNN. Devido aos desempenhos dos modelos ser considerado 

satisfatório em ambas as estratégias, as análises e discussões posteriores foram baseadas no 

melhor modelo de cada cenário. 

A seleção de um algoritmo com excelente acurácia é essencial para a obtenção de 

estimativas e posteriormente aplicação prática para a predição da ETr, que é um parâmetro 

importante para o manejo da irrigação. Apesar da semelhança no desempenho dos dois 

melhores modelos, o Cubist foi escolhido por apresentar ligeira vantagem em todos os 

cenários estudados. Também nesse contexto, as variações dos valores de RMSE e r2 na 

modelagem validada do Cubist no primeiro para o segundo cenário foram de 0,10 para 0,09 (-

10 %) e de 0,92 para 0,94 (2,13 %), respectivamente. Além disso, a magnitude do RMSE em 

relação à média da ETfSAFER foi equivalente a 18,86 e 16,67% para o primeiro e segundo 

cenário. 

A ETfPredita pelo método Cubist, no presente estudo, está de acordo com os 

resultados obtidos por Filgueiras et al. (2020), que realizaram um estudo com seis algoritmos 

de regressão para estimar a ETr sem informações termais, utilizando 40% (NDVI e SR) das 

variáveis independentes a partir de informações espectrais do sensor MODIS a bordo da 

plataforma TERRA. Os autores encontraram RMSE e r2 com o auxílio do modelo Cubist, de 

0,40 e 0,92, respectivamente, o que demonstra a robustez dessa ferramenta na estimativa da 

ETr. Com isso, a indicaram como o melhor algoritmo para prever a ETr naquela situação. 

O modelo Cubist é baseado na teoria de árvores de regressão modificada e tem como 

princípio gerar modelos de predição a partir de sistemas baseados em regras. Essas regras são 

criadas com o uso dos dados de treinamento e cada uma possui um modelo linear 

multivariado, que são sobrepostos e organizados em ordem crescente dos valores médios 

preditos (Im et al., 2009). O Cubist tem sido amplamente aplicado em trabalhos acadêmicos 

nas mais diversas áreas a partir de imagens de satélites. Com isso, vários autores concluem 

que esse método fornece grande robustez e maior exatidão ao estimar a ET quando 

comparado com outros algoritmos tradicionais de aprendizado de máquina, como regressão 

linear múltipla, análise de componente principal, artificial neural networks, support vector 

machine, dentre outros (Ke et al., 2016; Noi et al., 2017; Althoff et al., 2020; Dias et al., 

2021; Filgueiras et al., 2020).  

Utilizando a metodologia aplicada neste trabalho, a estimativa da ETf através do 

sensor MSI torna-se viável e esses resultados podem ser usados em estudos temporais que 
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contenham informações derivadas do Landsat-8, uma vez que o modelo foi baseado nas 

informações deste produto. Este fato possibilita a presença de uma maior frequência de 

informações e, com isso, é possível realizar o monitoramento da evapotranspiração de uma 

cultura com uma periodicidade de imagem substancialmente menor, conforme mencionado 

por Filgueiras et al. (2019).  

 

4.2 Estimativa da fração evapotranspirativa (ETf) em áreas irrigadas por pivô central 

 

Devido ao objetivo da modelagem de ETf  proposta ser a aplicação do modelo treinado 

e validado para estimar a ETr em áreas agricultáveis a posteriori, é conveniente analisar os 

gráficos de dispersão da aplicabilidade do modelo somente em áreas irrigadas por pivôs 

centrais. Essa análise é importante para conhecer a sensibilidade dos valores de ETfPredita 

versus ETfSAFER, bem como para conhecer também a capacidade de generalização dos 

modelos em predições para datas não utilizadas no treinamento (Figura 4) - fato que simula a 

aplicabilidade do modelo na prática. Ao analisar o MBE, observa-se que o modelo Cubist, 

nessa aplicação, superestimou nos dois cenários e nos dois dias 06/08/2019 (DOY218) e 

02/04/2020 (DOY093), com valores variando de 0,11 a 0,20. Para Stone (1993), quanto mais 

próximo de zero for o valor de MBE, melhor é o desempenho do modelo em estudo. 

 

 

Figura 4. Aplicação do modelo Cubist para predição da fração evapotranspirativa (ETf) 

em áreas com pivôs centrais comparados com valores obtidos pelo SAFER com imagens 

Landsat-8 para os dias 06/08/2019 (DOY218) e 02/04/2020 (DOY093) 
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Os dados na data correspondente ao DOY218 apresentaram um comportamento 

inferior em relação ao DOY093 em ambos os cenários. Isso está extremamente ligado ao uso 

da terra neste dia, apresentando valor médio de NDVI baixo, variando de 0,1 a 0,8, com 

média de 0,4. Para o DOY093, os valores de NDVI estão no intervalo de 0,1 a 0,9, com média 

de 0,7. O NDVI tem relação direta com os componentes fotossintéticos da planta, sendo que a 

presença de baixos valores de NDVI indica que as plantas, na maioria dos pivôs centrais, se 

encontram com pequena área foliar ou porque estão no estádio de maturidade fisiológica 

(Huete et al., 1997; Fontana et al., 2015). 

É importante ressaltar que o NDVI é uma das variáveis utilizadas para o cálculo da 

ETfSAFER. Nesse panorama, baixos valores de NDVI refletem em valores mais próximos a 

zero para a ETfSAFER, e isso ocorreu em torno de 45% da área em estudo para o dia referente 

ao DOY218, quando a ETfSAFER variou de 0 a 0,40. Já a ETfPredita, no dia DOY218, 

apresentou valores mais próximos a um em ambos os cenários. Logo, os erros foram 

relativamente maiores e a precisão menor quando comparados com a imagem referente ao 

DOY093, que apresentou valores de ETfSAFER em torno de 0,45 a 0,90 em mais de 70% da 

área.  

Corroborando Carpintero et al. (2020), os resultados encontrados na aplicação do 

modelo em áreas irrigadas por pivôs centrais possivelmente estão ligados às oscilações que 

acontecem na dinâmica de uso da terra em áreas de cultivo agrícola, o que acaba por provocar 

diferentes respostas espectrais nos dados captados pelos sensores. Além disso, as relações 

observadas em condições distintas da área de estudo podem não ser capazes de generalizar 

adequadamente, com o mesmo desempenho, uma vez que o comportamento dos algoritmos de 

regressão pode ser altamente específico do local (Kiafar et al.,2017; Ferreira et al., 2019). 

Dou e Yang (2018) também avaliaram o desempenho dos modelos desenvolvidos para 

estimar a evapotranspiração em quatro diferentes ecossistemas terrestres (floresta, pastagem, 

área de cultivo e área úmida). Os autores verificaram que a capacidade preditiva dos quatro 

algoritmos de aprendizado de máquina variou com os distintos ecossistemas. Esses resultados 

são justificados pelo fato da evapotranspiração ser influenciada pelo uso e cobertura da terra 

(Li et al., 2017).  

 

4.3 Estimativa da evapotranspiração real (ETr) utilizando duas abordagens no cálculo 

da ETo em duas culturas agrícolas 
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A evapotranspiração é um fator importante para o manejo da irrigação, ao passo em 

que o uso e cobertura da terra atuam diretamente nessa estimativa. Com isso, foi acessado os 

dados de uso e cobertura da terra, provenientes do MapBiomas, para os pivôs centrais. Foi 

verificado que 85% dos pivôs centrais estavam ocupados com cana de açúcar, enquanto que o 

restante, com soja. A partir desse conhecimento foi calculada a ETr para cada cultura e 

comparada utilizando-se duas abordagens: ETrSAFER vs ETrEToHS e ETrSAFER vs 

ETrEToBrazil para os pivôs centrais nos dias DOY218 e DOY093 em ambos os cenários 

(Figura 5). 

 

 

Figura 5. Aplicação do modelo Cubist para a predição da evapotranspiração real (ETr) 

em áreas com pivôs centrais utilizando-se a cultura da cana de açúcar e soja, obtidos por 

meio de duas abordagens, (ETrEToHS e (ETrEToBrazil), e comparados com valores 

obtidos pelo (ETrSAFER) para os dias 06/08/2019 (DOY218) e 02/04/2020 (DOY093) 
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O estudo com as duas abordagens possibilita conhecer qual o melhor método de ETo 

para calcular a ETr nas condições e metodologias aplicadas neste estudo, o que pode permitir 

realizar o monitoramento da cultura com uma frequência de imagem substancialmente maior, 

bem como tornar prática a observação da dinâmica espaço-temporal da evapotranspiração. Ao 

comparar a diferença média das métricas estatísticas da segunda estratégia com a primeira nos 

dois dias em estudo, nas abordagens em qualquer uso da terra, verifica-se que o primeiro 

cenário possui maior precisão na estimativa da ETr, com algumas exceções. As exceções 

foram para as comparações ETrSAFER vs ETrEToBrazil para a cana de açúcar e para as 

comparações ETrSAFER vs ETrEToHS e ETrSAFER vs ETrEToBrazil no dia DOY093 na 

áreas com a cultura da soja. 

Nesse sentido, observa-se que os valores estimados da ETr para a cana de açúcar têm 

erros maiores e r2 menores quando comparados com a soja. Isso aconteceu principalmente 

para ETrSAFER vs ETrEToHS, ao passo que, se for comparado com a ETrSAFER vs 

ETrEToBrazil, os indicadores de erros são relativamente melhores em ambas as culturas. 

Todavia, a cultura da cana de açúcar ainda continua apresentando métricas inferiores. 

Possivelmente, tal comportamento pode ser explicado pelo fato de essa cultura agrícola não 

ter a mesma dinâmica de janela que a da soja, que é mais rígida. Isso ocorre pelo motivo de a 

cana de açúcar ser uma cultura semi-perene, com o ciclo produtivo de seis a sete anos.  

A partir das refletâncias espectrais nas áreas irrigadas pelos pivôs centrais, observa-se 

que existe um comportamento mais heterogêneo das plantas de cana de açúcar e isso reflete 

na previsão da ETr, visto que as variáveis independentes influenciam diretamente na ETf. Isso 

permite destacar que as plantas apresentam maior variação espectral ao se analisar os pivôs 

centrais com esse cultivo, diferente do que é visto com os pivôs centrais com a cultura da soja 

(em que o comportamento espectral está mais homogêneo). Vale salientar que os fatores 

dominantes que controlam a refletância das folhas são os pigmentos, a estrutura celular e o 

conteúdo de água (Novo, 2010; Jones e Vaughan, 2010; Moghadam et al., 2017). Esses 

fatores dependem da cultura, estádio fisiológico e manejo da área cultivável. 

Ainda na Figura 5, todas as abordagens e uso da terra nas áreas irrigadas pelos pivôs 

centrais apresentaram superestimativa, com exceção para a comparação ETrSAFER vs 

ETrEToBrazil para a soja no primeiro cenário, no dia correspondente ao DOY218. Nesse 

ínterim, ressaltam-se, também, as áreas cultivadas com cana de açúcar, as quais se destacam 

com maiores valores de MBE (0,68 a 2,02 mm d-1), enquanto que, para a soja, os valores 

estão entre 0,00 a 0,41 mm d-1. Santos et al. (2020), ao trabalharem com o algoritmo SAFER e 
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testarem vários métodos de ETo para prever a ETr, verificaram que o MBE está diretamente 

relacionado aos valores estimados pela ETo. 

Neste estudo, ao analisar os gráficos de dispersão para a cultura da cana de açúcar, 

verifica-se que, independente da abordagem utilizada para estimar a ETr, ela está 

apresentando maior demanda de água em relação à ETrSAFER, com destaque para a 

ETrEToHS, o que causaria impacto direto no manejo da irrigação. Isso indica que obter a ETo 

pelo método de HS não é uma estratégia adequada para mapear a ETr para cana de açúcar nas 

condições em estudo; por isso, esta não é uma metodologia recomendada.  

Entretanto, caso o produtor opte pela aplicação da lâmina média, o ideal é utilizar a 

abordagem ETrEToBrazil. Todavia, algumas áreas vão ser super ou sub irrigadas, o que vai 

impactar na produtividade ou acarretará em desperdício do recurso hídrico, podendo até 

inferir em aumento da incidência de doenças agrícolas (Silva et al., 2019; Santos et al., 2020). 

Santos et al. (2020) estimaram a ETr da cultura de cana de açúcar utilizando o SAFER 

e os dados de ETo calculados pelo modelo HS. Os autores verificaram uma superestimativa 

com essa estratégia, sugerindo maior demanda de água em relação à ETrSAFER, a qual foi 

estimada por meio da ETo calculada por Penman-Monteith FAO56. Com isso, a metodologia 

que utiliza o modelo de HS não foi recomendada pelos autores. Outros autores também 

estudaram o método de HS e verificaram superestimativas dos valores da ETo, indicando 

melhorias na eficiência do método somente após a realização de calibração do modelo 

(Carvalho et al., 2015; Zanetti et al., 2019). 

Conforme observado na Figura 5, as diferentes metodologias de estimativa de ETo 

causaram impacto direto na previsão da ETr em ambos os cenários. Diante disso, é notório 

que o modelo Cubist, para o primeiro cenário, e a abordagem ETrEToBrazil respondem 

melhor ao trabalhar com cultivos de soja irrigada por pivôs centrais. Essa abordagem tem um 

potencial real para melhorar a estimativa de ETr no tempo e no espaço, assim como torna 

possível o monitoramento da demanda hídrica com maior frequência de imagens durante o 

ciclo da cultura. 
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5 CONCLUSÕES 

 

O estudo explorou seis algoritmos de regressão (LM, SVM Linear, Cubist, BRNN, 

Xgb Linear e XgbTree) em dois cenários de entrada de dados distintos. O primeiro cenário foi 

trabalhado com 11 variáveis independentes, enquanto que o segundo cenário, com 29. 

Independentemente deles, o modelo Cubist deve ser o recomendado para predição da fração 

evapotranspirativa, uma vez que apresentou as melhores métricas de desempenho, além de 

maior compensação de custo de computação necessário para validação. 

A metodologia aplicada neste estudo permitiu analisar a evapotranspiração real (ETr) 

utilizando as abordagens ETrEToHS e ETrEToBrazil nas áreas com pivôs centrais contendo as 

culturas agrícolas cana de açúcar e soja. O primeiro cenário e o produto EToBrazil compõem a 

estratégia recomendada para estimar a ETr para ambas as culturas agrícolas, mas nos cultivos 

de soja foram obtidos os melhores desempenhos. Em contraste, a equação de Hargreaves-

Samani superestimou a ETr e proporcionou maiores erros, principalmente nos cultivos 

irrigados de cana de açúcar. 

As descobertas encontradas neste trabalho são promissoras e de grande importância 

para o gerenciamento da água na irrigação, principalmente em pivôs centrais com a cultura da 

soja. Assim, este estudo comprovou o potencial do uso de abordagens de aprendizado de 

máquina, considerando sua eficácia e facilidade de implementação. No entanto, ressalta-se 

que esta pesquisa é inédita e deve ser testada em outras áreas para verificar se os 

comportamentos das duas culturas agrícolas se assemelham aos resultados ora encontrados.  
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