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Resumo

O mapeamento e a analise espacial das mudangas no uso e cobertura da terra (UCT) sdo essenciais para monitorar dina-
micas ambientais e gerir recursos hidricos. Estudos que avaliam a evapotranspira¢ao (ET) considerando alteragdes no
UCT ajudam a quantificar os impactos antrépicos no ciclo hidrolégico. Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido usadas
para estimar a ET, mas dependem de séries meteorologicas. Portanto, o objetivo deste estudo € estimar a ET real utili-
zando uma RNA Multilayer Perceptron (RNA-MLP), para a Area de Protegio Ambiental de Itupararanga, regiio de
importancia hidrica para a Regido Metropolitana de Sorocaba, utilizando dados de UCT e bandas espectrais do satélite
Landsat. A ET de 2021 foi calculada com o algoritmo SEBAL e utilizada como base para treinamento e classificagdo
supervisionada no modelo RNA-MLP do software TerrSet. As estimativas da RNA foram avaliadas com critérios do
TerrSet, destacando diferengas visuais que indicam a necessidade de ajustes nos pardmetros do MLP para maior aproxi-
macdo das estimativas do SEBAL, previamente validadas. Esta abordagem inovadora complementa o uso de RNA na
modelagem da ET, oferecendo novas perspectivas para a analise de dindmicas ambientais.

Palavras-chave: APA de Itupararanga, Represa de Itupararanga, machine learning, sensoriamento remoto.

Estimation of Evapotranspiration Using Artificial Neural Networks end
Spectral Data: Application in a Protected Area

Abstract

The mapping and spatial analysis of land use and land cover (LULC) changes are essential for monitoring environ-
mental dynamics and managing water resources. Studies that evaluate evapotranspiration (ET) considering LULC
changes help quantify the anthropogenic impacts on the hydrological cycle. Artificial Neural Networks (ANN) have
been used to estimate ET but rely on meteorological data series. Therefore, the objective of this study is to estimate
actual ET using a Multilayer Perceptron Artificial Neural Network (MLP-ANN) for the Itupararanga Environmental
Protection Area, a region of hydrological importance for the Metropolitan Region of Sorocaba, utilizing LULC data and
spectral bands from the Landsat satellite. The 2021 ET was calculated using the SEBAL algorithm and used as the basis
for training and supervised classification in the ANN-MLP model of the TerrSet software. The ANN estimates were
evaluated using TerrSet criteria, highlighting visual differences that indicate the need for parameter adjustments in the
MLP to better align with the SEBAL estimates, which had been previously validated. This innovative approach com-
plements the use of ANN in ET modeling, offering new perspectives for analyzing environmental dynamics.

Keywords: Itupararanga EPA, Itupararanga Reservoir, machine learning, remote sensing.

1. Introducao . ~
mente os processos que regulam as interagdes entre a su-

A dindmica das mudangas no uso e cobertura da ter- perficie terrestre e a atmosfera, assim como os ciclos bio-
ra (UCT) tem sido reconhecida como um dos principais geoquimicos, a emissdo de carbono, a produtividade bio-
fatores de transformacao global, impactando significativa- logica e a biodiversidade (Manuschevich et al., 2019).
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Alteragoes no UCT sdo uma preocupagdo crescente tanto
em escalas regionais quanto globais, devido aos impactos
ambientais que elas promovem, especialmente no que se
refere a0 manejo dos recursos naturais e a sustentabilidade
(Oliveira et al., 2024).

O mapeamento e a analise espacial das alteracdes no
UCT sao fundamentais para o monitoramento das dindmi-
cas ambientais. Isso permite a avaliacdo de mudangas es-
paciais e temporais em diferentes periodos, fornecendo
dados essenciais para a gestdo territorial e a formulagao de
politicas publicas (Koko et al., 2020). Essas alteragdes
ocorrem sob pressdes naturais e antropogénicas, gerando
impactos que variam conforme a escala espacial e tem-
poral (Leta ef al., 2021). Tais pressdes sao globais, dado o
vinculo intrinseco entre ecossistemas e a subsisténcia
humana, com efeitos que se manifestam de forma nao lin-
ear e resultam em complexas transformagdes da paisagem
(Bunyangha et al., 2021).

A auséncia de um planejamento adequado do uso do
solo leva a conflitos entre setores ¢ a degradagdo dos recur-
sos naturais, exigindo que decisdes sobre o ordenamento
territorial envolvam a comunidade e multiplos atores
sociais (Henriquez-Dole ef al., 2018), além de uma analise
multidisciplinar dos ecossistemas naturais e antropizados.
Como a cobertura terrestre ¢ majoritariamente modificada
por agdes humanas, politicas publicas eficientes sdo essen-
ciais para regulamentar atividades econdmicas que afetam
o meio ambiente (Manuschevich et al., 2019).

Estudos voltados para a interpretagdo da evapo-
transpiragdo (ET), que consideram os efeitos das mudangas
do UCT, sdo capazes de quantificar os impactos gerados
pela influéncia antropica no ciclo hidrolégico, ajudando de
maneira efetiva na gestdo dos recursos hidricos (Li et al.,
2017; Liu e Hu, 2019). Todavia, determinar a ET envolve a
utilizagdo de parametros climaticos obtidos por meio de
estacdes meteorologicas, que nem sempre estdo dispo-
niveis devido a dificuldade na manutengdo e existéncia de
uma rede meteoroldgica ativa em muitos paises.

Nesse sentido, o sensoriamento remoto (SR) ¢ uma
ferramenta capaz de fornecer dados de variaveis que inte-
ragem entre si, resultando na ET, de modo que o mapea-
mento desse importante componente do ciclo hidrologico
em grandes escalas por meio dessa geotecnologia, é reali-
zado de maneira eficiente e econdmica (Zhang et al.,
2016; Ghaderi et al., 2020; Duarte et al., 2024).

Isso ocorre porque os sensores presentes em satélites
sao capazes de adquirir dados espectrais além dos compri-
mentos de onda da regido visivel do espectro eletromag-
nético, como comprimentos de onda do infravermelho e
termal (Lechner et al., 2020), sendo esse o principio utili-
zado no algoritmo SEBAL proposto por Bastiaanssen
et al. (1998).

O SEBAL estima a evapotranspiragdo a partir de
uma sequéncia de calculos que determinam a radiacdo
liquida na superficie, o fluxo de calor do solo e o fluxo de

calor sensivel transferido para a atmosfera (Waters et al.,
2002).

Porém, apesar de seus beneficios, o emprego de di-
versas equagdes ¢ procedimentos, ao depender dos niveis
do conhecimento do operador, complexificam a constru-
¢do do banco de dados necessario para o calculo da ET.

Deste modo, com os avangos das redes neurais artifi-
ciais (RNA) que surgiram como um campo promissor no
campo da inteligéncia artificial (IA) no final da década de
1940 (Mcculloch e Pitts, 1943), diversos estudos tém utili-
zado RNA para estimar a ET ¢ proje¢des (Antonopoulos e
Antonopoulos, 2017; Dezsi et al., 2018; Ni et al., 2018;
Ajjur; Al-Ghamdi, 2021; Dimitriadou e Nikolakopoulos,
2022), contudo, tais estudos sdo dependentes de séries de
dados meteoroldgicos.

Por serem classificadores de padrdes genéricos, as
RNA néo exigem um modelo estatistico prévio dos dados
de entrada, tornando-as extremamente versateis através da
combinagdo de diferentes tipos de dados em um unico
modelo (Mohan e Giridhar, 2022). As RNA sao um tipo de
IA que se baseiam na estrutura de uma célula neural e no
modo em que as informagdes sdo transmitidas nessas
células.

Um modelo de RNA de apenas uma camada neural
consiste em: (1) receber dados de entrada; (2) multiplica-
los por pesos; (3) somar esses valores; (4) calcular a dife-
renga das somas ponderadas das entradas e o limiar de ati-
vagao (bias); (5) gerar o dado de saida de acordo com uma
funcdo de ativa¢do (Jain et al, 1996; Abiodun et al.,
2018).

Uma estrutura de uma RNA de multiplas camadas
pode ser dividida em: (1) camadas de entrada, (2) camadas
ocultas e (3) camadas de saida. Na existéncia de mais de
uma camada oculta, essas redes passam a integrar o
denominado aprendizado profundo deep learning (DL).
As interagdes que ocorrem entre as camadas sao denomi-
nadas nds, que irdo depender da quantidade de variaveis
consideradas na introdu¢do das camadas (Pham et al.,
2019), portanto, a quantidade de neurdnios ocultos nas
camadas ocultas depende da quantidade do conjunto de
dados utilizados para o treinamento do modelo (Saputra e
Lee, 2019).

Entre as RNA envolvidas no contexto do DL,
destaca-se a RNA-MLP (Multilayer Perceptron). Enquan-
to o deep learning ¢ uma subarea da aprendizagem de
maquina que utiliza redes neurais com multiplas camadas
ocultas para extrair representagdes hierarquicas e progres-
sivamente mais abstratas dos dados de entrada (Deng ¢ Yu,
2014).

A RNA - MLP, por sua vez, ¢ um tipo de rede feed-
Jforward que permite a modelagem de multiplas transigdes
simultaneamente por meio de um processo iterativo de trei-
namento supervisionado. Nesse processo, cada pixel das
camadas de entrada ¢ avaliado em termos de existéncia ou
ndo de transi¢des quando o treinamento esta sendo execu-
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tado, permitindo que a aprendizagem e as interagdes ocor-
ram de forma dindmica, até que o modelo atinja critérios de
parada, como o nimero maximo de iteragdes ou uma con-
vergéncia minima de erro (Eastman, 2016).

As RNA tém atraido grande interesse na modelagem
de processos ambientais devido a sua capacidade de iden-
tificar relagdes complexas entre entradas e saidas, sido
amplamente aplicadas em estudos meteorologicos e hidro-
logicos (Rahimikhoob, 2010; Raihan, 2023). A preparagdo
de dados, andlise espacial exploratdria, treinamento de
modelos, disseminagdo de resultados por meio de mapas
interativos, sdo componentes intrinsecos das geotecnolo-
gias que apoiam a andlise de dados (Raihan, 2023).

Por outro lado, os algoritmos de DL lidam com
estruturas de dados complexas, proporcionando alta preci-
sdo, flexibilidade e capacidade de generalizagdo, tornando
a integracdo entre geotecnoliga e DL, uma excelente ferra-
menta para o desenvolvimento de modelos que conside-
ram varidveis geograficas complexas e dindmicas,
representando padrdes espaciais com maior precisdo (Rai-
han, 2023).

Diante do exposto, identifica-se uma oportunidade
para explorar o uso das RNA na estimativa da ET de for-
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ma eficiente e acessivel, visando reduzir barreiras tecnolo-
gicas e direcionar estudos futuros para o desenvolvimento
de ferramentas praticas que beneficiem usudrios ndo aca-
démicos e cientificos.

Nesse sentido, o objetivo deste artigo ¢ estimar a ET
real na Area de Protecdo Ambiental de Itupararanga (APA
de Itupararanga), utilizando RNA-MLP em conjunto com
dados espectrais do satélite Landsat, considerando as a
influéncia do uso e cobertura da terra (UCT) sobre a ET na
regido. Essa ¢ uma regido de grande importancia ecolo-
gica, com papel fundamental na conservagdo dos recursos
hidricos e naturais do estado da Regido Metropolitana de
Sorocaba.

2. Materiais e Métodos

2.1. Caracterizacio da area de estudo

A Area de Protecdo Ambiental de Itupararanga
(APA de Itupararanga) foi criada em 1998 pela Lei Esta-
dual n. 10.100 e abrange os municipios de Vargem Grande
Paulista, Ibiina, S80 Roque, Mairinque, Aluminio, Pie-
dade, Cotia e Votorantim (Fig. 1).
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Figura 1 - Localizagdo da Area de Protegio Ambiental de Itupararanga.
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A APA, conforme o Comité de Bacia Hidrografica
do Rio Sorocaba e Médio Tiet¢ (CBH-SMT), é um terri-
torio estratégico para a gestdo hidrica, abrigando a Repre-
sa de Itupararanga e outros recursos hidricos responsaveis
pelo abastecimento de mais de um milhdo de habitantes
(Simonetti et al., 2019; CBH-SMT, 2022).

A vegetagdo predominante ¢ caracterizada como
Floresta Ombroéfila Densa do bioma Mata Atlantica. No
entanto, grande parte da cobertura vegetal foi removida,
restando apenas fragmentos da vegetag@o original. Essa ¢
uma caracteristica marcante do bioma, historicamente
degradado (Nery et al., 2025).

De acordo com a classificacdo de Koppen, o clima ¢
subtropical imido (Cwa). O clima da regido apresenta ve-
roes chuvosos e invernos secos, com média anual de
1.492 mm de precipitacdo. Janeiro ¢ o més mais chuvoso
(248 mm), e agosto o mais seco (43 mm) (Nery et al.,
2025).

2.2. Reclassificacio da evapotranspiracgio e
amostragem para o treinamento da rede neural
artificial

A ET calculada para o ano de 2021, utilizando o algo-
ritmo SEBAL, foi reclassificada em dois intervalos princi-
pais: 1,00 ¢ 0,5, conforme observado na Fig. 2, para ser
utilizada como a imagem de treinamento e classificagdo

supervisionada. Essa decisdo foi tomada com o intuito de
simplificar o processo de estimativa por meio RNA-MLP.

A reclassificag@o dos dados em intervalos pré-defini-
dos facilita a aprendizagem e o treinamento da RNA,
devido & generalizacdo, reduzindo a complexidade dos
padrdes a serem reconhecidos pelo modelo, diminuindo a
quantidade de variaveis de saida e contribuindo para um
desempenho mais agil devido ao menor tempo de pro-
cessamento e sobrecarga computacional.

Também se justifica a reclassificagdo para reconhe-
cimento da distribuicdo da quantidade de pixels em cada
intervalo de ET, para realizar uma amostragem equilibrada
entre as diferentes classes, evitando que uma classe seja
mais representativa que a outra. Esse processo considera
as variagOes inerentes aos padroes geograficos, que refle-
tem a heterogeneidade espacial presente nos dados anali-
sados. Portanto, verificou a distribui¢do da quantidade de
pixels em cada classe, conforme organizado na Tabela 1.

Posteriormente, calculou-se o numero de amostras
em cada classe, considerando que ao todo 5.000 pixels
deveriam ser amostrados. A defini¢cdo da quantidade de pi-
xels minimos foi realizada a partir da classe que apresen-
tava a menor quantidade dos mesmos, a proporcionalidade
da quantidade de pixels foi obtida de acordo com a Eq. (1).

0= (%) « (5000 = (N, % ny)) (1)
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Figura 2 - Evapotranspiragio real (mm/dia) de 2021 reclassificada.



Nery et al.

Tabela 1 - Descri¢do da quantidade de pixels a serem amostrados em
cada imagem reclassificada.

Classificagdo da ET a cada 1 mm/dia

Classe Pixels Pixels Pixels adicionais Pixels totais
totais minimos (proporcional) amostrados

0,00- 119 100 1 101

1,00

1,00- 4.884 100 22 122

2,00

2,00- 798.663 100 3.541 3.641

3,00

>3,00 233.770 100 1.037 1.137

Total 1.037.436 5000

Classificagdo da ET a cada 1 mm/dia

Classe Pixels Pixels Pixels adicionais Pixels totais
totais minimos (proporcional) amostrados

0,00- 22 20 0 20

0,50

0,50- 97 20 0 20

1,00

1,00- 385 20 2 22

1,50

1,50- 4.499 20 21 41

2,00

2,00- 132.610 20 619 639

2,50

2,50- 666.053 20 3.107 3.127

3,00

3,00- 231.867 20 1.082 1.102

3,50

>3,50 1.903 20 9 29

Total 1.037.436 5.000

sendo #n o tamanho da amostra; N, a quantidade de pixels
totais em cada classe; N tamanho da populagdo =
1.037.436 pixels; N, a quantidade de classes; n, a quanti-
dade minima de pixel para amostragem.

2.3. Estrutura da rede neural artificial utilizada

Utilizou-se o modelo RNA-MLP do software Terr-
Set, tradicionalmente usado para classificagdo de imagens.
Esse tipo de RNA ¢ recomendada para modelagens ndo
lineares e se destaca por sua capacidade de generalizar
com precisdo quando apresentado a dados novos e nunca
vistos (Gardner ¢ Dorling, 1998). Essa capacidade de ge-
neralizacdo torna a RNA-MLP uma escolha popular em
diversas areas, incluindo as ciéncias atmosféricas, onde
suas aplicacdes sdo variadas e eficazes (Gardner e Dorling,
1998).

A estrutura da RNA-MLP consiste em um sistema
de neurdnios interconectados por pesos, também conheci-
dos como nds, capazes de mapear as relagcdes ndo lineares
entre um vetor de entrada e de saida (Gardner e Dorling,
1998). Os sinais de saida de cada n6 sdo determinados pela

soma das entradas modificadas por uma fungdo de trans-
feréncia ndo linear, ou fungdo de ativagdo (Gardner e Dor-
ling, 1998).

Outra caracteristica importante da RNA-MLP ¢ o
uso do algoritmo de retropropagagdo (backpropagation),
que ajusta iterativamente os pesos das conexdes dos neu-
ronios durante o treinamento com base no erro entre a
saida prevista e a esperada (Eastman, 2016). A cada itera-
¢do, os pesos sdo atualizados com o objetivo de minimizar
a fun¢@o de erro, permitindo que a rede aprenda com seus
proprios erros. Portanto, cada n6 da rede soma os sinais
ponderados provenientes da camada anterior, aplica uma
fungdo de ativagdo ndo linear a soma e, em seguida, trans-
mite o resultado para a proxima camada (Clark Labs,
2020).

Ap0s a passagem direta, a saida ¢ comparada aos re-
sultados esperados para identificar erros na rede, que sao
enviados de volta pela rede para ajustar os pesos, assim, 0
treinamento continua até que a rede aprenda a classificar
dados desconhecidos com precisdo (Clark Labs, 2020).
Sendo assim, o processo de aprendizagem supervisionado,
depende de informagdes conhecidas do que se pretende
classificar.

O uso de RNA em estudos hidrologicos também ¢
observado desde a década de 1990, inicialmente através de
modelagens de precipitagdo-escoamento (Kumar et al.,
2011). Desde entdo, essas aplicagdes se expandiram para
previsdo de fluxo de corregos, modelagem de aguas sub-
terraneas, qualidade da agua, previsdo de precipitagdo,
operagdo de reservatorios e analise de séries temporais de
processos hidrologicos, sendo o algoritmo de backpropa-
gation o mais utilizado (Kumar et al., 2011), justificando a
escolha dessa estrutura para a estimativa da ET.

Portanto, considerando a quantidade total de pixels
nas imagens de ET (1.037.436) e um grau de 95% de con-
fianga, separou-se amostra de 385 pixels, dos quais 70%
foram selecionados para treinamento e 30% para teste, de
acordo com a Eq. (2).

Nx* Z*xpx*(1-p)

T AN IN=)F Zepe(1-p) .

sendo # o tamanho da amostra; N: tamanho da populagio
= 1.037.436 pixels; Z: valor critico da distribuicdo normal
padrdo (95% de confianga — Z = 1,96); p: proporgdo
esperada (0,5); e: margem de erro (5%).

Os parametros de treinamento também foram ajusta-
dos, optando por realizar a modelagem com treinamento
automatico. O uso do treinamento automatico significa
que a RNA-MLP pode reiniciar seu processo de aprendi-
zado sozinha se encontrar problemas, promovendo a pro-
cura por solugdes melhores, pois ao usar o treinamento
automatico, apds as 100 primeiras iteragdes, se forem de-
tectadas oscilagdes significativas no RMSE, as taxas de
aprendizado sdo reduzidas pela metade e o processo €
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reiniciado, além de alterar os pesos novamente (Clark
Labs, 2020).

Os no6s da camada oculta sdo as unidades nas cama-
das intermediarias da rede neural que processam as infor-
magdes e foram ajustados para comparagéo, verificando se
o modelo apresentaria melhor desempenho com uma ou
duas camadas ocultas, pois de acordo com as informagdes
dos desenvolvedores do TerrSet, Clark Labs (2020), o
nimero de nos da camada oculta ¢ importante para o
desempenho da rede e pode ser estimado pela Eq. (3),
sendo recomendavel ter pelo menos dois nds para garantir
que a rede possa aprender de forma eficaz.

Além disso, um numero muito pequeno de nos pode
afetar a capacidade de generalizagdo do modelo e, embora
mais camadas ocultas possam aumentar a capacidade do
modelo, os ganhos de desempenho podem ndo justificar a
complexidade adicional, reforcando a ideia de que um
equilibrio deve ser alcangado entre a complexidade e o
desempenho do modelo (Walls ef al., 2020).

Ni = /NpxN; (3)

sendo N, é a quantidade de nds na camada oculta, em nt-
mero inteiro; Ny ¢ a quantidade de n6s na camada de saida;
N, é a quantidade de nés na camada de entrada.

O fator momentum necessita ser ajustado para obter
melhor desempenho dos modelos, valores que dependem
da quantidade das camadas ocultas e nds utilizados (Dia-
mantopoulou et al., 2005). A Clark Labs (2020) recomen-
da valores de fator momentum 0,5 ¢ 0,6, de forma que nos
modelos testados, € como nao existem diretrizes especifi-
cas para determinar a estrutura de uma RNA, sendo essa
frequentemente otimizada por meio de regras empiricas
combinadas com tentativas e erros (Rahimikhoob, 2010),
nos modelos testados verificou-se melhor fator momentum
igual a 0,5.

Esse ¢ um componente crucial para ajudar a evitar
problemas de oscilagdo durante a busca pelo valor minimo
local (Mallikarjuna et al., 2012; Yassin et al., 2016), isso &
particularmente importante em cenarios complexos, nos
quais os valores podem mudar rapidamente (Clark Labs,
2020). O fator momentum contribui para o processo de
otimizagdo e ajuda a suavizar as atualizagdes e fornece um
caminho mais estavel em dire¢do a solugdo (Clark Labs,
2020).

Também foi necessario ajustar a fungdo sigmoide,
uma fun¢do matematica que desempenha um papel de ati-
vacdo, de natureza ndo linear, que permite que as redes
neurais aprendam padrdes complexos nos dados, introdu-
zindo a ndo linearidade no modelo (Clark Labs, 2020).
Valores superiores a 1 contribuem para que a fungo se
comporte de forma mais linear, enquanto valores inferio-
res geram uma situagdo de ndo linearidade ao modelo. Nos
modelos testados, o melhor valor de fungdo sigmoide uti-
lizado foi o de 0,8, pois, em conjunto com o valor do fator

momentum, apresentou melhor ajuste na taxa de treina-
mento mais rapidez na resposta desse ajuste.

Foram realizadas seis execugdes para cada configu-
racdo. Os experimentos consistiram em ajustar o modelo
até alcancar a condig¢do Otima, realizando corre¢des nos
parametros de fator momentum e na fungdo sigmoide. As
execugdes foram realizadas para as configuragcdes com
dados de evapotranspirag@o a cada 1 mm e na evapotrans-
piracdo a cada 0,50 mm.

Optou-se por utilizar as bandas espectrais (radidncia
e reflectincia) das imagens Landsat 8, datadas de 22 de
agosto de 2021, como entradas para a RNA-MLP, uma vez
que este ¢ o formato de dados utilizado no algoritmo
SEBAL, o que viabiliza uma comparagdo direta entre os
resultados obtidos pelos modelos RNA-MLP ¢ SEBAL.
Também se utilizou o UCT de 2021, obtido por meio da
plataforma MapBiomas, uma vez que o aumento das cul-
turas temporarias foi associado a um incremento da ET,
conforme observado por Nery (2025).

Inicialmente, utilizou-se as Bandas 2, 3,4, 5,6, 7 ¢
10 do satélite Landsat 8 (Tabela 2), em conjunto com
UCT. Optou-se por trabalhar com tais bandas, foi orien-
tada pelo conhecimento prévio do algoritmo SEBAL, que
utiliza tais bandas em seu fluxo, seja para calcular fluxos
de energia, seja para calcular indices de vegetagdo. Além
disso, compreende-se que cada cobertura terrestre possui
um comportamento espectral proprio, uma vez que fluxos
energéticos influenciam a ET, entende-se que inserir dados
espectrais sdo substanciais para definir a influéncia das
mudangas de uso do solo sobre a ET.

Os dados de entradas foram inseridos em RNA dis-
tintas, uma com 1 camada oculta e outra com 2 camadas.
Em seguida, variou-se a quantidade de entradas intro-
duzidas nos modelos, ap6s a avaliacdo das variaveis mais
e menos influentes, realizando uma nova rodada de testes,
com 1 e 2 camadas ocultas, excluindo as varidveis menos
importantes.

2.3.1. Avalia¢do do modelo

As estimativas de ET geradas pela RNA foram ana-
lisadas considerando multiplos critérios de avaliagdo dis-
ponibilizados pelo TerrSet, incluindo o Kappa Index of
Agreement (KIA), Training RMS, Testing RMS, Accuracy
Rate e Skill Measure. Apds a identificagdo dos melhores
modelos, os mapas gerados pela classificagdo da RNA-
MLP foram comparados aos obtidos pelo SEBAL para o
mesmo periodo (2021), com o objetivo de verificar a acu-
racia do modelo.

Valores de KIA sdo observados para cada intervalo
de classificacdo, medindo o nivel de concordancia entre a
classificagdo obtida pelo modelo e os dados reais em cada
categoria de ET. O RMS indica o qudo distante, em média,
os valores previstos estdo dos valores reais, sendo calcu-
lado tanto durante o treinamento quanto durante os testes,
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Tabela 2 - Descri¢ao das bandas espectrais utilizadas na arquitetura das
redes neurais artificiais modeladas.

Sensor Banda Descrigao Resolugao
espectral espectral (um)
OLI (Optional Banda 2 Azul 0,45-0,51
Land Imager) Banda 3 Verde 0,53-0,59
Banda 4 Vermelho 0,64-0,67
Banda 5 Infravermelho 0,85-0,88
proximo
Banda 6 Infravermelho 1,57-1,65
médio
Banda 7 Infravermelho 2,11-2,29
médio
TIRS (Termal Banda 10 Infravermelho 10,60-11,19
Infrared Sensor) termal

ou seja, utilizando amostras que ndo foram usadas no
treino (Clark Labs, 2020).

Accuracy Rate e Skill Measure avaliam, respectiva-
mente, o desempenho do modelo: (1) em classificar corre-
tamente cada pixel em comparagdo com dados reais; (2)
em relagdo a uma classificagdo aleatdria, indicando o
quanto o modelo ¢ melhor do que o acaso.

A classificagao realizada pela RNA-MLP foi avaliada
pelo método do fndice Kappa no modulo validate do sofi-
ware TerrSet. Os componentes do Indice Kappa analisados
foram: Kappa index agreement for no information (Kno),
Kappa index agreement for location (Klocation), Kappa
index agreement for location stratification (Klocation-
strata) e Kappa index agreement standard (Kstandard).

Os valores de Kno avaliam o qudo bem o mapa pro-
jetado concorda com o mapa de referéncia quando ndo ha
informagoes disponiveis para fazer a comparagido (Hasan
et al., 2020; Koko et al., 2020), ou seja, quao melhor € o
modelo em relacdo ao acaso. J& o Klocation indica a pre-
cisdo espacial no cenario geral do mapa, considerando as
atribuigdes corretas em cada categoria entre 0 mapa simu-
lado e o mapa de referéncia (Hasan et al., 2020; Koko
et al., 2020), evidenciando a capacidade do modelo de
acertar a localizagdo correta das classes em um mapa.

O KlocationStrata quantifica a precisdo espacial
dentro de estratos pré-identificados e indica o quao bem os
pixels estdo situadas nesses estratos (Hasan et al., 2020;
Koko et al., 2020), indicando a capacidade do modelo
classificar corretamente os pixels em cada categoria. Por
fim, o Kstandard compara as alocacgdes incorretas feitas
por acaso com as atribui¢des corretas no mapa, medindo a
concordancia geral entre o modelo e os dados observados.

3. Resultados e Discussao

3.1. Modelos obtidos

A Tabela 3 apresenta uma organizacao detalhada dos
resultados de desempenho dos modelos desenvolvidos,

incluindo as métricas de acuracia, raiz quadrada da média
dos quadrados (RMS) e as variaveis de entrada utilizados
em cada um deles. A identificagdo das variaveis menos
influentes para ajuste dos modelos desenvolvidos a priori,
foi realizada a partir dos relatorios gerados pelo méodulo
RNA-MLP do software TerrSet.

Este relatorio apresenta a avaliagdo da perda de de-
sempenho ao manter cada variavel constante, bem como a
analise de sua contribuicdo isolada. As variaveis sdo classi-
ficadas por ordem decrescente de importancia, com base na
variac¢do da acurdcia, permitindo identificar aquelas menos
relevantes para a predi¢do da ET (Clark Labs, 2020).

Os Modelos 1 e 2 (classificacdo a cada 0,50 mm/
dia), apresentaram acuracia superior quando comparados
com os modelos em que tiveram a redugdo das variaveis,
Modelos 3 e 4. Ambos apresentam os mesmos valores de
RMS para teste, ~0,24, e para RMS treino, ~0,24. A ligeira
melhora no desempenho Modelo 2, que utiliza duas cama-
das, sugere que a adi¢do de uma camada oculta auxilia na
modelagem de varidveis mais complexa, pois a taxa de
acuracia mede a capacidade do algoritmo de prever corre-
tamente as classes de pixels de validag@o ap6s cada itera-
¢do do treinamento da rede (Agudelo-Hz ef al., 2023).

Em relagdo a classificagdo da ET a cada
1,00 mm/dia, diferentemente do observado para a classifi-
cacdo a cada 0,5, os modelos de apenas uma camada
oculta, Modelo 5 e Modelo 8, apresentaram acuracia
superior aos modelos com duas camadas ocultas, 77,42%
e 75,95%, respectivamente. Valores de acuracia superiores
a 70% indicam que o modelo possui um bom poder de
previsdo (Agudelo-Hz et al., 2023).

Apesar da maior acurdcia indicar que intervalos
maiores de ET facilitam a identificacdo de padrdes, os
valores de RMS para teste e treino foram mais altos,
sugerindo maior erro médio. Além disso, conforme obser-
vado anteriormente, a redug¢do das varidveis menos
influentes ndo gerou maior acuracia. Todavia, todos os
modelos apresentaram valores de Skill Measure superiores
a 0,60, que os resultados das previsdes sdo melhores que o
acaso (Agudelo-Hz et al., 2023).

Em ambos os intervalos de ET, determinadas bandas
e o UCT foram identificadas como menos influentes, mas
mesmo apds a sua remog¢ao, ndo houve aumento de acura-
cia ou diminuicdo do erro. Isso sugere que, mesmo sendo
variaveis de menor influéncia, elas ainda t€m algum grau
de correlagdo com o processo de ET, o que contribui para a
modelagem de forma que sua remog¢do ndo impacta nega-
tivamente o desempenho do modelo.

Considerando que, as variaveis de entradas selecio-
nadas desempenham um papel significativo na modela-
gem, de modo que as mesmas devem possuir qualidade e
relevancia (Walls et al., 2020), remover as variaveis me-
nos importantes sem melhorar a acuracia, indica que o
modelo ja estd capturando adequadamente a relagdo entre
as variaveis e a ET.
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Tabela 3 - Analise dos modelos de RNA-MLP avaliados.

Modelo Intervalo ET (mm/dia) Varidaveis Camadas ocultas No6s Acuracia (%) RMS teste RMS treino Camadas menos influentes

1 0,5 Banda 2 1 8 67,64 0,2390 0,2344 Banda 2, Banda 5, Banda 3, UCT

Banda 3
Banda 4
Banda 5
Banda 6
Banda 7

Banda 10

UCT 2021

2 0,5 Banda 2 2 4e8 68,18 0,2354 0,2306 Banda 10, Banda 2, Banda 7, UCT

Banda 3
Banda 4
Banda 5
Banda 6
Banda 7

Banda 10

UCT 2021

3 0,5 Banda 3 2 3e6 65,78 0,2406 0,2354 -
Banda 4
Banda 5
Banda 6

4 0,5 Banda 4 1 6 65,85 0,2417 0,2421 -
Banda 6
Banda 7
Banda 10

5 1 Banda 2 1 6 77,42 0,2775 0,2715 Banda 4, UCT, Banda 10, Banda 5

Banda 3
Banda 4
Banda 5
Banda 6
Banda 7

Banda 10

UCT 2021

6 1 Banda 2 2 3e6 74,42 0,2991 0,3018 Banda 6, Banda 10, Banda 2, Banda 5

Banda 3
Banda 4
Banda 5
Banda 6
Banda 7

Banda 10

UCT 2021

7 1 Banda 2 2 6 74,08 0,3091 0,3047 -
Banda 3
Banda 6

(continua)
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Tabela 3 - continua
Modelo Intervalo ET (mm/dia) Varidveis Camadas ocultas Nos Acuracia (%) RMS teste RMS treino Camadas menos influentes
Banda 7
8 1 Banda 3 1 4 75,95% 0,2880 0,2864 -
Banda 4
Banda 7
UCT 2021
Valores menores de RMS sugerem uma maior esta- Tabela 4 - Valores do indice Kappa para cada modelo avaliado.
bilidade e menor variabilidade nas previsdes, S}lgerlndo Modelo Descrigio Simbolo  Valor
que o modelo consegue manter uma alta precisdo sem
grandes oscilagdes nos erros, (Khanal et al., 2018; Hasan 2 Kappa index agreement for no informa- Ky, 0,66

et al., 2020). Apesar de ndo ser verificada uma diferenga
substancial dos valores de RMS para treino e teste, valores
de RMS superiores no treino em relagdo ao teste, com
excecdo dos Modelos 4 ¢ 6, caracteriza a presenga over-
fitting, com destaque para o Modelo 5.

Este fendmeno ocorre quando o modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, capturando néo
apenas os padrdes subjacentes, mas também o ruido pre-
sente nesses dados, conforme detalhado por Ying (2022),
que aborda as implicagdes do overfitting e a importancia
de técnicas de validag@o e regularizagdo para melhorar a
robustez dos modelos preditivos. Como resultado, o mo-
delo pode apresentar um desempenho superior nos dados
de treino, mas sua capacidade de generalizag¢do para novos
dados, ou seja, dados que ndo foram utilizados durante o
treinamento (Bassi et al., 2024).

Considerando os melhores desempenhos em termos
de acuracia e menores valores de RMS, os Modelos 2 € 5
foram selecionados como os mais adequados para a mode-
lagem da evapotranspiracdo utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA-MLP).

3.2. Analise da acuracia dos melhores modelos obtidos

Os resultados apresentados na Tabela 4 indicam que
0 Modelo 5 apresenta um desempenho superior em termos
do indice Kappa em comparagdo ao Modelo 2, quando
observado especificamente o valor de Kstandard. Con-
tudo, quando analisado isoladamente, ambos possuem
Kstandard com baixa concordancia.

Por outro lado, 0 Modelo 2 apresenta melhor desem-
penho em termos de concordancia espacial (Klocation e
Klocationstrata = 0,64), o que sugere maior precisao na
identificag@o dos padrdes de localizagdo, mostrando que o
Modelo 5 apresentou um desempenho global mais elevado
na classificagdo geral (Kno = 0,79), mas teve maior difi-
culdade em capturar os padrdes espaciais.

Todavia, apesar de balancear a amostragem, o Mo-
delo 2 teve dificuldades em classificar dois intervalos de
ET, de 1,00 - 1,50 e superior a 3,50 mm/dia, como pode
ser observado na Tabela 5, revelando um desempenho
mais instavel, com falhas nessas classes. Contudo, para as

tion

Kappa index agreement for location Kiocation 0,64

Kappa index agreement for location stra-  Kjocationstrata 0,64
tification

Kappa index agreement standard Kstandard 0,29

5 Kappa index agreement for no informa- K, 0,79
tion

Kappa index agreement for location Kiocation 0,45

Kappa index agreement for location stra-  Kiocationstrata 0545
tification

Kappa index agreement standard Kstandard 0,32

classes classificadas, verifica-se certa concordancia espa-
cial, como a identificagdo de areas com maior ET no Sul e
na Represa de Itupararanga, conforme pode ser observado
na Fig. 3.

Em relagdo ao Modelo 5, verifica-se que, diferente-
mente do Modelo 2, as classes de ET de 0,00 até 2,00
apresentaram valores altos de KIA, conforme pode ser
observado na Tabela 6, indicando uma alta concordancia
entre as previsdes do modelo e os dados observados. Con-
tudo, o desempenho ¢ reduzido nas classes subsequentes,
demonstrando que o Modelo 5 tem maior dificuldade em
capturar padrdes em valores mais altos de ET, conforme
pode ser observado na espacializagdo dos valores de ET na
Fig. 4.

Diferentemente de estudos recentes que utilizam
diversos modelos de RNA para fins de regressao, e assim
obter valores de ET que em sua maioria sdo valores de ET
de referéncia ou de cultura, com base em variaveis meteo-
roldgicas ou climaticas ¢ modelagem continua (Granata e
Nunno, 2021; Elbeltagi et al., 2022; Vaz et al., 2022), este
trabalho propde uma abordagem utilizando RNA para
obter a classificag@o espacial da ET real com base em da-
dos derivados de sensoriamento remoto.

Portanto, enquanto os estudos citados reportam
resultados com alta acuracia (R2 entre 0,83 € 0,99; RMSE
entre 0,38 e 0,55 mm/dia), todos se restringem a previsao
de um tnico dado de saida. Em contraste, este estudo clas-
sificou a ET em intervalos discretos (de 0,5 e 1,0 mm/dia),
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Tabela 5 - Valores do Indice de Concordancia Kappa (KIA) para cada
classe do Modelo 2.

Tabela 6 - Valores do Indice de Concordancia Kappa (KIA) para cada
classe do Modelo 5.

Modelo 2 Modelo 5
Classe KIA Classe KIA
0,00-0,50 0,54 0,00-1,00 0,91
0,50-1,00 0,38 1,00-2,00 0,88
1,00-1,50 - 2-00-3,00 0,30
1,50-2,00 -0,01 > 3,00 0,48
2,00-2,50 0,62
2,50-3,00 0,17 espacial da ET para a aplicabilidade pratica do mapea-
3,00-3,50 0,57 mento tematico na gestdo hidrica.
> 3,50 - A analise da quantidade de pixels por classe de ET

o que permite identificar espacialmente os padrdes de ET,
agregando valor pratico a gestdo hidrica em territorios ex-
tensos e heterogéneos, como a APA de Itupararanga.
Além disso, os modelos desenvolvidos apresentaram
acuracia global superior a 70% e erro global inferior a
30%, o que demonstra um bom desempenho geral mesmo
com valores de Kstandard baixos (0,29 para o Modelo 2 ¢
0,32 para o Modelo 5), pois outros valores do indice
Kappa sugerem que o Modelo 5 obteve boa concordancia
global entre as classes, enquanto o Modelo 2 capacidade
razoavel de captar padrdes espaciais consistentes, refor-
cando o potencial do uso de RNA-MLP na modelagem

Z&ﬂ]ﬂﬂﬂ Z'IHJUDD ZBﬂlﬂﬂﬂ 2‘70}]00

(Tabela 5), revela padrdes que afetaram o Modelo 2, pois
verificou-se os valores de ET concentram-se entre 2,00-
3,00 mm/dia, o que dificulta a identificagdo de pixels entre
0,00-1,50 mm/dia pelo mesmo, que acabou por generalizar
tais informagdes e agrupa-los em outras classes, que pode
estar relacionado a capacidade da RNA-MLP em generali-
zar regides de maior densidade de dados (Bassi et al.,
2024). Contudo, para o Modelo 5, verifica-se que o
método escolhido para amostragem se mostrou adequado
para evitar generalizagdes excessivas.

A comparagdo entre as Figs. 3 ¢ 4, sugere que o mo-
delo RNA-MLP conseguiu replicar certos padrdes espa-
ciais de ET, mas apresenta algumas discrepancias quanto
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Figura 3 - Comparagio da distribui¢ao espacial da evapotranspiragdo real obtida por (a) SEBAL e (b) RNA-MLP na classificagdo a cada 0,50 mm/dia.
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Figura 4 - Comparacdo da distribui¢@o espacial da evapotranspiracdo real obtida por (a) SEBAL e (b) RNA-MLP na classificagdo a cada 1,00 mm/dia.

aos valores preditos. Embora as RNA sejam eficientes, sua
abordagem ndo descreve explicitamente as relacdes fisicas
entre os componentes do processo modelado, pois depen-
dem de dados de entrada e saida para aprender o compor-
tamento do processo (Kumar et al., 2011)

Essas diferencgas podem ser explicadas por limitagdes
no ajuste da rede neural ou pela simplificagdo dos para-
metros de entrada no modelo, uma vez que ela trabalha de
maneira automatizada e pode ndo capturar com precisdo
todas as variagdes espaciais sutis identificadas pelo SE-
BAL, como a variabilidade do fluxo energético, albedo,
indices de vegetacdo e influéncia das condigdes meteoro-
logicas, como a velocidade do vento e a temperatura do ar.

Um dos principais desafios no contexto desse traba-
lho ¢ a transferibilidade do modelo. Alguns autores pon-
tuam que um modelo treinado para uma localizag¢do espe-
cifica geralmente ndo pode ser aplicado em outra sem
novo treinamento local (Kumar et al., 2011), o que difi-
culta a comparacdo dos resultados. Por outro lado, a trans-
feréncia de aprendizado (fransfer learning) permite que
modelos aproveitem o conhecimento adquirido ante-
riormente e sejam ajustados para tarefas especificas, redu-
zindo a necessidade de dados de treinamento extensivos e
recursos computacionais (Gupta ef al., 2022).

Todavia, considerando o trabalho exposto, um desa-
fio consideravel dos modelos desenvolvidos para o trans-

fer learning vai além de um ajuste fino (fine turning) da
adaptacdo dos pesos ja treinados, por exemplo. Como a
classificacdo da ET foi feita a partir de dados espectrais e
de UCT, e considerando homogeneidade ou hetero-
geneidade que possam existir em determinada area, um
simples fine tuning poderia ndo ser suficiente para captar
adequadamente os padrdes locais de ET.

Trabalhos que utilizaram RNA em conjunto com
dados climaticos, mostram-se eficientes no calculo da
ETo e ETr (Zanetti et al., 2007; Rahimikhoob, 2010;
Laboudi ef al., 2012; Walls et al., 2020). Zanetti et al.
(2007) utilizaram uma RNA para estimar ETo com base
nas temperaturas diarias maximas e minimas do ar, com
indices de desempenho variando de 0,76 a 0,85, indi-
cando uma forte correlagdo com o método Penman-
Monteith.

Rahimikhoob (2010) também estimou a ETo, com
base nos dados de temperatura minima ¢ maxima do ar e
de radiagdo extraterrestre, utilizando a RNA-MLP, encon-
trando valores de ETo com excelente concordéancia entre
dados simulados e observados, com valores do coeficiente
de determinagio (R?) superiores a 0,90, assim como Walls
et al. (2020) na determinacdo da ETr. Laboudi et al
(2012) destacam em seu estudo que RNA utilizada supe-
rou o modelo de regressdo linear multipla, em varios cri-
térios de desempenho, incluindo Erro Quadratico Médio
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(MSE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), indi-
cando sua precisdo preditiva superior.

Os trabalhos mencionados utilizam dados meteoro-
logicos/climaticos como varidveis de entrada, tais como
temperatura do ar (minima e maxima), radiagdo extra-
terrestre e outras informagdes atmosféricas. Esses dados,
por sua natureza, apresentam relagdes diretas e bem esta-
belecidas com a evapotranspiragdo, facilitando a identifi-
cacdo de padrdes pela RNA (Kumar ef al., 2011; Laboudi
etal.,2012).

Nos estudos citados, a saida da RNA é um unico
neuronio, o que simplifica o treinamento e a convergéncia
do modelo, pois ele precisa estimar apenas um valor de
ET, enquanto o presente estudo adota classes de ET como
saidas, o que demanda uma classificagdo mais complexa e,
portanto, maior esfor¢o do modelo para diferenciar
padrdes entre as classes, pois as RNA podem ndo levar em
conta adequadamente os aspectos espaciais, levando a
uma modelagem ¢ analise menos eficazes (Raihan, 2023),
especialmente em regides onda as transi¢des de ET sdo
mais sutis e a variabilidade espacial pode dificultar o de-
sempenho.

Por outro lado, outras arquiteturas de redes neurais,
como as CNNs (Redes Neurais Convolucionais) so
amplamente utilizadas em desafios de visdo computacio-
nal, onde a extragdo de caracteristicas espaciais ¢ funda-
mental para a classificacdo de imagens e reconhecimento
de padroes (Gupta et al., 2022). Isso sugere que CNNs
poderiam ser utilizadas em estudos futuros para prever a
ET, dado seu foco em aprender caracteristicas espaciais.

Embora os valores continuos de ET estimados por
modelos de regressdo possam ser posteriormente reclassi-
ficados em categorias, ¢ importante destacar que had uma
diferenca substancial entre classificar diretamente durante
o treinamento do modelo e apenas converter saidas a pos-
teriori. A RNA-MLP foi treinada especificamente para
reconhecer padrdes espaciais e espectrais associados a
classes ET, exigindo que o modelo aprendesse a delimitar
faixas de ET durante o proprio processo de treinamento,
uma tarefa significativamente frente ao desbalanceamento
da distribuigdo de pixels por classes destacada nas Tabe-
las4e 5.

A falta de transferibilidade torna-se ainda mais evi-
dente no presente estudo. A utilizagdo de dados espectrais
¢ a modelagem espacial da ET intensificam ainda mais
esse desafio, uma vez que os modelos devem lidar com a
heterogeneidade espacial e interferéncias locais, como a
cobertura do solo e uso da terra.

4. Conclusao

Os valores de acuracia, RMS e o comparativo da
distribuicdo espacial dos valores estimados de ET pela
RNA-MLP em relagdo ao modelo SEBAL evidenciam a
necessidade de aprofundamento e ajustes no processo de

modelagem. Os resultados indicam que as previsdes ainda
apresentam baixa precisdo, sugerindo a necessidade de
aprimoramentos nos seguintes aspectos: ajuste de para-
metros de treinamento, selegdo de variaveis de entrada
mais relevantes e refinamento do algoritmo para melhor
captura das variagdes de ET.

Por fim, as diferengas visuais destacam a necessi-
dade de ajustes finos nos parametros do MLP para que ele
se aproxime mais das estimativas do SEBAL, que foram
anteriormente validados. Embora os estudos com dados
climaticos demonstrem alta eficiéncia, a utilizacdo de
dados derivados de SR, destacados neste artigo, oferece
vantagens praticas, como a possibilidade de estimar a ET
em escalas espaciais maiores € com menor dependéncia de
estacdes meteorologicas.

Além disso, a reclassificagdo da ET impacta a reso-
lugdo e a qualidade dos resultados. A classificagdo em
intervalos de 0,50 mm/dia apresenta maior detalhamento,
mas pode dificultar a identificacdo de padrdes devido a
heterogeneidade espacial sutil entre algumas classes, dada
a quantidade de pixels em cada categoria. Por outro lado, a
classificacdo em 1,00 mm/dia favorece uma melhor identi-
ficacdo de tendéncias globais, embora apresente maior
erro médio.

Nesse sentido, mesmo que a eficiéncia do modelo
ainda possa ser aprimorada, o presente estudo representa
uma abordagem inovadora e complementar ao uso de
RNA na modelagem da ET, especialmente para areas com
baixa densidade de dados climaticos ou para aplica¢des
que demandam informagdes espaciais.

Portanto, a selecdo do modelo mais adequado deve
considerar um equilibrio entre a complexidade computa-
cional e a precis@o na representagao espacial da ET. Estu-
dos futuros devem priorizar a avaliagdo de novos métodos
de pré-processamento, bem como a integrag@o de técnicas
que reduzam o erro de previsdo e aumentem a robustez
dos modelos de RNA-MLP.
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