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RESUMO

A monitorizagdo continua da qualidade da 4gua em corpos hidricos ¢ essencial para a
gestdo sustentavel de recursos aquaticos e protegdo do ecossistema. Os métodos
tradicionais baseados em amostragem "in situ” apresentam limitacdes significativas em
termos de custos elevados, baixa resolucdo espacial e dificuldades de acesso a éareas
remotas. Esta tese propde o desenvolvimento e validacdo de modelos de aprendizagem de
maquina, especificamente baseados na metodologia XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting), para estimar parametros de qualidade da 4gua — nomeadamente temperatura e
condutividade — utilizando dados do satélite Sentinel-2 da Agéncia Espacial Europeia

(ESA).

A investigacdo integra dados de detecdo remota com medi¢des locais de sensores,
empregando algoritmos avangados de aprendizagem automatica para criar modelos
preditivos robustos. Mediante a utilizagdo de bandas espectrais selecionadas do Sentinel-
2 e indices espectrais derivados, demonstrou-se a viabilidade de estimar parametros de
qualidade da 4agua com precisdo aceitavel. Os resultados evidenciam que o XGBoost
supera métodos tradicionais em precisdo e eficiéncia computacional, oferecendo uma

plataforma escaldvel para monitorizagdo ambiental em tempo quase real.

Palavras-chave: Monitorizacdo da Qualidade da agua, Detegdo Remota, Sentinel-2,

aprendizagem de maquina, XGBoost, Anélise Espectral
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ABSTRACT

Continuous monitoring of water quality in water bodies is essential for sustainable
management of aquatic resources and ecosystem protection. Traditional methods based
on "in situ" sampling present significant limitations in terms of high costs, low spatial
resolution, and difficulties accessing remote areas. This thesis proposes the
development and validation of machine learning models, specifically based on XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) methodology, to estimate water quality parameters —
namely temperature and electrical conductivity — using data from the Sentinel-2 satellite

of the European Space Agency (ESA).

The research integrates remote sensing data with local sensor measurements, employing
advanced machine learning algorithms to create robust predictive models. By using
selected spectral bands from Sentinel-2 and derived spectral indices, the feasibility of
estimating water quality parameters with acceptable accuracy has been demonstrated.
Results show that XGBoost outperforms traditional methods in accuracy and
computational efficiency, offering a scalable platform for environmental monitoring in

near-real-time.

Keywords: Water quality, Remote Sensing, Sentinel-2, aprendizagem de madaquina,

XGBoost, Spectral Analysis

viii



Instituto Politécnico de Tomar



Estimativa remota dos parametros de qualidade da agua usando Imagens de Satélite

INDICE

Estimativa remota dos parametros de qualidade da
agua usando Imagens de Satélite

AGRADECIMENTOS. ...ttt ettt ettt bbbt a et et b et et et et e et e e eneeneeneene vi
RESUMO . ...ttt sttt et eh e bbbt b e e bt st et et e b et et et e st eneebeeaeebeenes vii
ABSTRACT ...ttt h bt h e e bbbt bbb st et e e et ea st et ebe bt ebe e viii
INDICE ..ottt X
Capitulo 1= INEOAUGAO. . ...vevieiieieciieie ettt ettt et e et e st e sseesaesseesseensesseesseensesseeseensesneenseensennes 1
1.1 Motivagao € ENquadramento..........ccveueruieieriieiieiieie ettt st ae st ae e seenaeseeneesseenneens 1
1.2 O PIODICIMA. ...ttt ettt ettt et et be et sbe bt b e se s 2
1.3 ODJEEIVOS. c.cvtveeieteeterte ettt ettt ettt ettt ettt a b st s e ettt ettt et beea e bbbt et ea b ee 4
1.4 Trabalho de INVEStIZAGAO. ... ..eeiueeuierieeieiteeie ettt ettt ettt s et e st e ee st et e s st e e es e teeneeseeneeeneeneeenee 5
1.5 EStrutura do dOCUMENLO. .....c..eeiiieieitieieei ettt ettt ettt et e ettt esaeeaesaeeseeenees 6
Capitulo 2 - Estado da Arte e Estudo de Tecnologia.........cccovverieriiiinieniiiiencec e 7
2.1 Sistemas de Monitorizagio Local da Qualidade de Agua...........co.cooevvvveverereceeeeeeeereeeeeee. 7
2.2 Solugdes de Monitorizagdo baseadas em Imagens de Satélite..........oovvverrieieviieienrieienieieeeeennn. 10

2.3 Tecnologias de aprendizagem de maquina para Estimagdo de Pardmetros da Qualidade de Agua

14

2.4 Estudos Comparativos: Abordagens Classicas vs. MOdeInas............cceevveereeieeeenrieeenreeseesneennennns 17
2.5 Conclusdo dos estudos comparativos - Limitagdes Identificadas............ccoevverieniiecierciereeneennnn, 18
Capitulo 3 — Fundamentagao TEOTICA. .......ccvevveruieriieieiieiestesteeieeee st sae e sreesseesaesaeessesnaessaeseenneseas 20
3.1 Principios de Dete¢do Remota MultieSpectral..........cccvvcveiieriieiieiienieie e 20
3.2 Caracteristicas do Satélite SENtiNel-2........ccccurviriririirinininieee et 21
3.3 Propriedades Oticas da AGUAL............coooovivevueveeeeeeeeeeeeeeeees e 25
3.4 Temperatura e Condutividade (Fundamentos FiSiCOS)........cccverieriinienienienieriereeeeeeeeene 27
3.5 Visdo Geral de Algoritmos de Machine Learning.............ccceveeriereeieiienienieieee e 30
Capitulo 4 - Metodologia de Investigacdo € implementagao...........ccevueeeereeneerienienieee e 32
4.1 XGBoost: Arquitetura € FUncionamento............cccuevierierierienienie ettt 32
4.2 Validag@o e Métricas de DeSempPenho............coeeviiiiriieiiiieiecie sttt 36
4.3 Tratamento de Dados € Pré-processamento............ccveeviervieiirienrieriieeesieereeeeesreeneeeesseesessnesseenne 38



Instituto Politécnico de Tomar

4.3.1 Qualidade das MEAIGOES “U71 SITU " .....veeeeeerierieeieeeieeiteeete et e steeereesbeebeeseseebaessaeesbeessseenseenens 38
4.3.2 Critérios de “matchup” (t€MPO € ESPACO).....eeuirueertiriereieierteeiesieetesteetesteeteeneeneeeeesseeneeseeenees 38
4.3.3 Variaveis do Sentinel-2 € €SCala...........ccueruiiiieieiee ettt 39
4.3.4 Colinearidade € INTEIPIELAGAO. ......c.eiueererrierietietietieteeteeteeseesteeseesteesaesteessesteessesseessesseessesseeseans 39
4.4 Area e ESTUAO.........ooveeeeeeeceeeee e 40
4.5 Recolha e Integragao de Dados.......cvecveiuieriiiieiiiieie ettt ettt reeae e eae e essessaesseesnens 42
4.6 Planeamento de amostragens em funcdo da trajetoria do Sentinel-2...........cccevveeeerieniecieneennnnne. 45
4.7 Processamento de Imagens Sentinel-2...........ccccviieriiieniinieniieienieeieee ettt s eenens 47

4.7.1 Pré-processamento e Extracdo de Indices Sentinel-2 com o auxilio Google Earth Engine

(GEE). ettt ettt bbb bbb et bttt b bbbt bt bbb e 48
4.8 Construgao de Modelos XGBOOSE......cc.uiivieiiiiiiiiiieeet ettt ettt et ere et e aeeereeeebeesaeeeenes 49
4.9 Validacao € Avaliagao de MOdEIOS. ........coieieriieieiiieie ettt 50
4.9.1 Analise exploratoria de dados (EDA).......cueoieiieieiieeeee ettt 52
Capitulo 5 - Plataforma IoT para qualidade da agua com Sentinel-2............cccooveriiniinienienieneene. 57
5.1 Arquitetura dO SISTEIMA. ... ..cciiuiiiiieieie ettt ettt ettt eee b st e sttt see et eaeeeeene 57
5.2 Processamento em Google Earth Engine.............cccooiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 58
5.3 Desenvolvimento de Modelos em Python...........cccoceiiiiiiiiiiiiie e 59
5.4 Integracdo de IoT € Tecnologias Web.........cooieiiiiiieiieiiciecieeee ettt 61
5.5 Procedimentos de Matchup Satélite-Terrestre. ........cevvevuiriierierieiieseeie et 63
Capitulo 6 - Resultados € ANALISE........c.ccieiiiierieiieieeieie ettt ete e sae e bessae e ssesseessesseenes 65
6.1 Performance do Modelo XGBoost para Temperatura...........ccecvereereereeneeneeneeneeneeseeeeesseennes 65
6.2 Performance do Modelo XGBoost para Condutividade...........ccceeveeriereieiiienienieieieeieeeeseeenn 66
6.3 Analise Comparativa com Métodos “TradiCionais™............cecerevereieeieeieeiesie e e eee e 68
6.4 Testes de RODUSLEZ.......cccuiieieiieeieiieiet ettt et et e e seeensesneensesneesesnnensens 69
6.5 Importancia de Variaveis e Analise de Sensibilidade..........ccccocevverviriiiieiniiinieiiiicicieecieeee 70
6.6 Exercicio exploratorio de forecasting com comparagdo a dados futuros. ..........cceceeveerenveniennene 72
6.7 Interpretac@o dos ReSUItados. ... ....eeiuiiuiiiiiiieieeeee ettt 73
6.8 Limitag0es da ADOTAAZEIM. ........oouiiiuiiiieiieiieie ettt ettt b et et b et eneesaeens 75
6.9 Implicacdes para Monitorizagao AMDIENtal............ceeviiiiiieiireiieeiie e eee e eiee s ereesveeeaee e 76
6.10 Perspetivas de Transferéncia Tecnologica — Caso PratiCo........ccevveeierieeienieeienieeiesreeee e 77
CaAPTLULO 7 = CONCIUSTES......eevrerriieieiieiieiteeetesteeteeteeteeteetesteessesseessesssesseessesseessasseessesssessesseesseessessennens 79

X1



Estimativa remota dos parametros de qualidade da agua usando Imagens de Satélite

7.1 Sintese dos Contributos PrinCIPAIS. .....ccueeueruieriietieriieiiesie ettt 79
7.2 Traballos FULUIOS. ...cc.uiitiiiiiiieieeeteee ettt sttt ettt st e ae et et e e e e e ens 81
Referéncias BiblIOGIafiCas. .....c..iiueiuiiiiiie ittt ettt nean 85
APCIAICES. ... veeveetieiieiteeie ettt ettt et e et e bt e e e bt et e s te e st e s teesbeeteesbeesbeabeeteenbeesseebeenbeeaeenbeereenbeeraesbeesaenteas 95
Apéndice A - Especificacdes Técnicas Detalhadas...........ccoccveveeiiiniiniiiiiciiciccieceeee e 95

Apéndice B - UsarGoogle Earth Engine para Pré-processamento e Extragio de ndices Sentinel-2. 96
Apéndice C — Implementagdo dos Modelos XGBoost para Estimagdo da Qualidade da Agua....... 100

Apéndice D - Avaliagdo do Desempenho dos Modelos XGBoost (Previsdes, Erros e Importancia das

VIATTAVEIS ).t evvesteeeiesiteiesteeie st ete et e be e et esteeseesseeseesseassesseassesseassesseessesseensesseenseassenseessenseessenseassenseanseseensenses 102
Apéndice E — Dashboard Streamlit...........ccooceeirieriieiienieiecieie et eneenes 105
APENAICe F — APT REST ..ottt 107
Apéndice G — Analise exploratoria de dados (EDA).......ccoovevierieniiniinininineninencese e 109

Xil



Instituto Politécnico de Tomar

indice de figuras

Figura 1: Forma tradicional de monitorizar a qualidade de Agua...................ccccoevoueiceeeeeneeiieeeieieeenne 7
Figura 2: Exemplo de um Drone aquético da empresa FIyrobotics™..........c.cceviiieiereiniieeeereiiiesesenennnns 9
Figura 3: Figura que ilustra os desafios encontrados com os métodos tradicionais.............ceceeeerueereennennee. 10

Figura 4: Imagem ilustrativa da diferenca de resolugéo a que pode chegar o sentinel-2 por comparagao e
em detrimento do 1andSAt-8..........couiiiiiiiie bbbt 11
Figura 5: Comparagdo dos tempos de resolug@o temporal e revisita dos diversos satélites discutidos....... 12
Figura 6: Esquema simplificado do processo de detegdo remota da qualidade da agua por satélite, desde a
incidéncia da radiagdo solar até a0 1egiSto PElO SENSOT........eecvervieiierieiieeietieteete ettt eee b eeens 21
Figura 7: Um dos satélites da missdo Sentinel-2 https://dataspace.copernicus.eu/explore-data/data-
collections/sentinel-data/sentinel-2 (acesso €m 06-12-2025).......ccccccuieriieerieeiieeiieeiieeree e eeeeseeeseeeeveens 22
Figura 8: Utilizacao do Copernicus Browser para visualizar e recolher imagens Sentinel. Fonte:

Copernicus Data Space Ecosystem (Copernicus Browser).https://browser.dataspace.copernicus.eu (acesso

€I 00-12-2025).....eeeterietireeit ettt sttt b et ettt h et b et b et b et bbb bt st ne et st ne e 23
Figura 9: Perfil esquematico da estratificagdo térmica na albufeira do Castelo do Bode, com epilimnio,

MEtaAlimnio € NIPOIIMNIO. .......eeiieieii ettt ettt e e e s e st e sseenaesseensesseensesseensenseensenseenes 28
Figura 10: Fluxograma do pré-processamento para XGBOOSt........cccevuereririiiienieninieiee e 40
Figura 11: Visualizagdo espacial da distancia entre a estagdo € 0 drone..........coceeeveevenienieneneneneeieeenen 43

Figura 12: Drone asv1 da Flyrobotics® perto da ilha do vale do manso na albufeira do Castelo do Bode

08 2 ©STAGAD COMO TESTC.. . eeeurierieiiieeitieiteeiteeeteeteeeteeteesebeeseessseesaessseessaessseesseessseeseessseessansseeseesssennseens 53
Figura 15: Histograma da temMpPeratlra..............ceoueeieiuieieeiesiesie et sieeseeetestee e e e sieesaeeeeseeeseeeneesneesaeeneesnes 54
Figura 16: Histograma da condutividade...........ccooceeriiieiiiieieeieeeeee et 54
Figura 17: BoXplot para @ temMPEIatlra...........coeeuieueruiriirerienenienieeieeiesieeie ettt ettt et est et est et eeeseneeneen 55
Figura 18: Boxplot para a condutividad@...........cceeieriieieriieierii ettt 55

Figura 19: Arquitetura do sistema de monitorizag¢ao de qualidade de 4gua integrando Sentinel-2, IoT,

modelos XGBoo0st € dashboard WeD............coueriiiiiiiiiiiiie ettt 57
Figura 20: Chamada a API usando 0 endpoint /Predict.........veiiverieriieieneerie e eve e 62
Figura 21: Captura de ecra do protdtipo do dashboard em Streamlit..........cccoeceerierieiininiiiiiniieeee 62
Figura 22: Arquitetura do sistema de estimativa visual de qualidade da agua............ccccoeerierinineniennne, 62

Figura 23: Monitorizagdo por satélite e analises preditivas a suportar a operacdo de uma estagio de

LG E2 1031 L G TR T L OSSP RURRRTTRP 78

xiii



Estimativa remota dos parametros de qualidade da agua usando Imagens de Satélite

indice de tabelas

Tabela 1: Bandas espectrais principais do Sentinel-2 e respetiva fungdo em aplicagdes de qualidade de

AU ..ottt ettt ettt ettt h ettt eeh e bt e s h et et e sh et e bt e bt e e bt e eh bt ea bt e eh bt et e e eh bt e bt e ehte e bt e e abe e b e e sab e e bt e sabeenbaesareenbes 24
Tabela 2: Hiperparametros principais do modelo XGBoost e intervalos tipicos de valores considerados na
afinacdo dos modelos de temperatura e condutividade[45,69]........covveriieierieniieieeeee et 35
Tabela 3: Caracteristicas do banco de dados resultante de “matchups” satélite—terrestre.............coovenn.... 45

Tabela 4: Indices espectrais calculados a partir de bandas Sentinel-2 e respetiva interpretagdo onde se

incluem indicadores indiretos COMO deSCIItOreS ESPECLIAIS. ....vecvverrrerrrerreereereereeeeesreereereereeereeeaeseeesseennes 48
Tabela 5: Hiperparametros do modelo XGBoost, utilizados nas previsdes de temperatura........................ 65
Tabela 6: Métricas de desempenho do modelo XGBoost, para a temperatura............cceeeeveeeeveeerieeesreeneveens 65
Tabela 7: Métricas de desempenho do modelo XGBoost, para a condutividade............ccocceeviriienennne. 66
Tabela 8: Andlise comparativa de métodos de referéncia............cooeeeuerieiieiesieiereeee et 68

Tabela 9: Impacto da adi¢do de ruido gaussiano nas variaveis espectrais do Sentinel-2 sobre o erro de
previsdo (RMSE) da temperatura e da condutividade, expresso como variagdo percentual face ao cenario
de referéncia (0% de TUIAD).......ouiiririiirieicr ettt sttt eae 69
Tabela 10: Importancia relativa das bandas espectrais e indices derivados no modelo XGBoost para
previsdo dos parametros de qualidade da agua, ordenada por contributo percentual para o desempenho
PLEAILIVO. ...ttt ettt ettt et et e e st et e e ta e b e esa e seessenseessesseessesseessesseessesssensesssenseassensenssensenssansenssensennes 70
Tabela 11: Importancia relativa das bandas espectrais e indices derivados no modelo XGBoost treinado
para prever a condutividade elétrica da agua, ordenada por contribui¢do percentual para o desempenho

PLEAILIVO. ..ttt ettt ettt ettt ettt e e st et e e bt et e e te e b e e st e beesseeseesaeeaeessesseessesssessesssesseessesbeessenseessanseeseenseenes 71

X1V



Instituto Politécnico de Tomar

Capitulo 1- Introdugao

1.1 Motivacao e Enquadramento

A qualidade da dgua ¢ um fator critico e fundamental para a satide humana, biodiversidade
aquatica e sustentabilidade ambiental. Com o crescimento populacional e intensificacao
das atividades industriais, a monitorizacao eficiente e continuo da qualidade de corpos
hidricos tornou-se imprescindivel. Os pardmetros de qualidade da 4gua incluem variaveis
fisicas como temperatura e condutividade, quimicas como pH e oxigénio dissolvido, e
biologicas como a concentragdo de clorofila-a e fitoplancton[1-3].

Historicamente, a monitorizacao tem sido realizada através de amostragem "in sifu" em
pontos especificos, utilizando sondas multiparamétricas e andlises laboratoriais. Esta
abordagem, embora precisa, apresenta limitagdes substanciais: custos operacionais
elevados, cobertura espacial reduzida, frequéncia de amostragem temporal limitada e
dificuldade de acesso a areas remotas ou de risco[1-3].

A emergéncia de tecnologias de detecdo remota por satélite oferece uma solucdo
complementar promissora. Os satélites de observagdo da Terra fornecem dados em alta
resolucao espacial e temporal sobre vastas areas, possibilitando monitorizagdo em tempo
quase real. O satélite Sentinel-2, operado pela ESA no contexto do programa Copernicus,
apresenta caracteristicas particulares adequadas para este fim: resolugdo espacial de 10 a
60 metros, 13 bandas espectrais cobrindo o visivel até o infravermelho de onda curta, e
tempo de revisita de 5 dias[1-3].

Paralelamente, os avancos em aprendizagem de maquina e computacdo em nuvem
criaram condi¢des para processamento de grandes volumes de dados geoespaciais e
desenvolvimento de modelos preditivos sofisticados. A fusdao de dados de detecao remota
com algoritmos de aprendizagem automadtica representa a fronteira atual em

monitorizagdo ambiental| 1-3].
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1.2 O Problema

Limitagdes dos Métodos Tradicionais:

Apesar dos avangos tecnologicos, existem ainda desafios significativos quanto a
monitorizagdo da qualidade de dgua. A analise dos métodos tradicionais de monitorizagao
e aquisi¢ao de dados revela um conjunto de limitagdes que desafiam a implementagdo em
larga escala e a obten¢ao de uma visdo mais abrangente dos fenémenos em estudo.

Uma das principais barreiras reside no elevado custo operacional e de capital associado. A
instalagdo, operagao e manutencao de estagdes de monitorizacdo convencionais requerem
um investimento significativo ndo apenas em infraestrutura fisica (hardware robusto,
instalacdes), mas também na alocac¢do continua de recursos humanos especializados e nos
custos inerentes a manutengdo preventiva e corretiva dos equipamentos ao longo do
tempo[1-2].

Adicionalmente, estes métodos sofrem de limitacdes substanciais no que toca a
abrangéncia e frequéncia dos dados. A natureza pontual das estagdes de amostragem
implica uma cobertura espacial inerentemente reduzida, tornando inviavel cobrir a
totalidade das areas de interesse, especialmente em regides geograficas vastas, remotas ou
de dificil cartografia. Paralelamente, a resolu¢do temporal ¢ frequentemente limitada,
com a frequéncia de amostragem tipicamente restrita a ciclos de dias ou semanas. Esta
restricao compromete a capacidade de detetar e analisar fenomenos de rapida evolugao ou
variacoes de curta duracao[ 1-2].

Por fim, a acessibilidade constitui um desafio pratico de relevo. As dificuldades logisticas
tornam a operagao inviavel em areas de dificil acesso geografico, bem como em cenarios
operacionais complexos, como situacdes de emergéncia, desastres naturais ou zonas de
conflito. Nestes contextos, a seguranca do pessoal e a recuperacao dos dados tornam-se

obstaculos quase intransponiveis para as metodologias tradicionais[1-2].
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Desafios da Abordagem por Satélite:

A relagdo entre a refletancia medida por satélite e os parametros de qualidade da agua ¢
complexa, porque nem todos esses parametros sdo “visiveis” para os sensores: alguns ndo
sd0 oticamente ativos e, por isso, ndo se refletem diretamente na radiacdo que o satélite
capta. Além disso, o sinal otico que chega ao sensor ¢ influenciado por varios fatores
ambientais a0 mesmo tempo, como a quantidade de sedimentos em suspensdo, 0s
pigmentos (por exemplo, clorofila) e a matéria organica dissolvida, o que dificulta separar
o efeito de cada componente [1,2,4,5].

Para que os modelos sejam fidveis, é essencial fazer calibragdo e validagdo com dados de
referéncia medidos “in situ”, ou seja, diretamente na dgua, de forma a ajustar e verificar as
relagdes entre refletdncia e os parametros que se querem estimar. Ha ainda o efeito
atmosférico, j4 que a atmosfera interfere nas medi¢des espectrais, obrigando a aplicar
corregdes para remover a contribui¢do do ar e obter apenas o sinal da dgua. Por fim, o
tempo de revisita também ¢ uma limitagdo importante: a frequéncia com que o satélite
passa sobre a mesma drea, combinada com a presenga de nuvens, pode fazer com que haja
poucos momentos uteis de observacdo, dificultando o acompanhamento continuo da

qualidade da agua[1,2,4,5].

Limitacdes da Investigagdo existente:

Apesar de existirem estudos de estimagdo de parametros de qualidade da agua por detegao
remota, sdo relativamente poucos os trabalhos que abordam, de forma conjunta, a
estimagao simultanea da temperatura e da condutividade elétrica, sobretudo em contextos
de 4guas interiores, o que evidencia margem para investigacdo adicional. Também se
sente a necessidade de validar modelos baseados em XGBoost em contextos especificos
de monitorizacdo da qualidade da dgua, para perceber se estes modelos funcionam bem
em diferentes tipos de rios, lagos ou albufeiras. Além disso, a integracdo de forma
consistente de dados de sensores locais [oT com informagdes obtidas por satélites, ¢ com
certeza uma combinacdo que pode tornar o acompanhamento da qualidade da 4gua muito
mais completo e fidvel e contribuir muito para esta area[1,2,4,5].

Outro desafio, ¢ a falta de plataformas operacionais que permitam implementar estas

solugdes em tempo real, desde a recolha de dados até a geracdo de alertas ou indicadores
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uteis para a gestdo. A isto acresce que ainda existe alguma escassez de bases de dados
publicas, suficientemente completas e bem estruturadas, que possam ser usados de forma

eficaz em projetos de investigacdo e desenvolvimento nesta area [1,2,4,5].

1.3 Objetivos

Objetivo Geral:

Desenvolver e validar modelos de aprendizagem de maquina baseados em XGBoost para
estimar temperatura e condutividade em corpos hidricos, integrando dados do satélite
Sentinel-2 com medig¢des locais de sensores, visando criar uma plataforma escalével de

monitorizagdo ambiental.
Objetivos Especificos:

1. Integragdo de Dados: Estabelecer procedimentos robustos de recolha, processamento e

integragdo de dados do Sentinel-2 com medigdes "in situ" de temperatura e condutividade.

2. Selecao de Variaveis: Identificar as bandas espectrais mais relevantes do Sentinel-2 e

indices derivados para estimacao de temperatura e condutividade.

3. Desenvolvimento de Modelos: Construir modelos XGBoost otimizados para cada

parametro, com validacdo cruzada e ajuste de hiperparametros.

4. Validacdo e Comparacdo: Avaliar o desempenho dos modelos com métricas

estabelecidas (RMSE, MAE, R?) e comparar com métodos tradicionais.

5. Avaliagdo da relevancia das varidveis: Determinar a contribui¢do relativa de cada

variavel espectral na previsao.

6. Implementagdo Operacional: Desenvolver um protdtipo de sistema de monitorizagdo

integrando processamento em Google Earth Engine e modelos Python.
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1.4 Trabalho de investigacao

Perspetiva da detecio Remota

A detecao remota multiespectral permite caracterizar as propriedades espectrais da agua
através da medicao da refletancia em diferentes comprimentos de onda. Este estudo esta

focado na:

¢ Selecdo e processamento de bandas Sentinel-2 para maximizar sensibilidade a
temperatura e condutividade

¢ Derivagdo de indices espectrais adaptados aos pardmetros de interesse

¢ Corregao atmosférica adequada para melhorar qualidade de dados

¢ Anadlise de correlacdes entre refletancia e parametros "in situ"

Perspetiva da Aprendizagem Automatica
As técnicas de aprendizagem de maquina permitem aprender relagcdes nao-lineares

complexas entre varidveis espectrais e parametros de qualidade. Este estudo explora:

* Astécnicas de XGBoost como algoritmo principal, explorando sua capacidade
em capturar interagdes entre variaveis;

* A otimizagdo de hiperparametros para cada contexto especifico;

e Validagao com técnicas de aprendizagem de maquina estabelecidas € usar
métodos padronizados (como “hold-out” e validagdo cruzada) e métricas
adequadas;

* A capacidade de interpretagao dos modelos através de analise de importancia

das variaveis.
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1.5 Estrutura do documento

Este documento est4 organizado em sete capitulos principais. O Capitulo 2 apresenta o
estado da arte, fazendo uma revisao dos sistemas de monitorizacdo local, solu¢cdes
baseadas em satélite e técnicas de aprendizagem de maquina.

O Capitulo 3 estabelece fundamentos tedricos sobre detecdo remota, caracteristicas do
Sentinel-2, propriedades oOticas da d4gua e fundamentos de temperatura e condutividade. O
Capitulo 4 descreve a metodologia de investigagdo, a arquitetura do XGBoost e o pré-
processamento de dados. O Capitulo 5 apresenta a arquitetura da plataforma IoT
desenvolvida. O Capitulo 6 discute os resultados obtidos. E por fim as conclusdes sio

feitas no Capitulo 7.
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Capitulo 2 - Estado da Arte e Estudo de Tecnologia

2.1 Sistemas de Monitorizacdo Local da Qualidade de Agua

A monitorizagdo tradicional de qualidade de agua baseia-se em medigdes "in situ"
utilizando instrumentagao especializada, baseada em principios classicos de limnologia
e controlo de qualidade.

Estas estagdes podem ser fixas (boias, estruturas subaquaticas) ou méveis (campanhas de
amostragem), fornecendo séries temporais detalhadas, mas com cobertura espacial

limitada [6-9].

Traditional Lake Water Quality
Monitoring Scheme

e Fixed Buoy (Sensor e Data Transmission Line e Mobile Sampling Boat
) \/
NV / R Crane/Storage) /4 ("
‘/\/\/)r"‘élff\’\”x!f)\/“' B e N '('“’, e \/7\/3/\) & 3¢

Figura 1: Forma tradicional de monitorizar a qualidade de agua

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 06/11/2025.
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Tecnologias Tradicionais:

Utilizagdo de Sondas Multiparamétricas: Dispositivos como YSI®, Hach® ou similares
medem simultaneamente multiplos parametros (temperatura, pH, condutividade,
oxigénio dissolvido, turbidez), oferecendo elevada precisdo e repetibilidade em pontos

especificos [6-9].

Andlise Laboratorial: Técnicas de referéncia para validacdo e parametros que ndo podem
ser medidos "in situ" (nutrientes, pesticidas, microrganismos). Dispendiosas e com
elevado tempo de processamento.

Sistemas de Monitoriza¢ao Continua: Esta¢des automaticas com transmissao de dados via
telemetria, incluindo solu¢des comerciais baseadas em boias de monitorizacdo e
plataformas auténomas, como sistemas com drones aquaticos desenvolvidos por
empresas especializadas em monitorizagdo ambiental [6-9].

Um exemplo notavel ¢ o sistema implementado pela empresa Flyrobotics
(https://flyrobotics.pt), que utiliza drones e plataformas autébnomas para a recolha e

monitoriza¢do de dados em ambientes aquaticos.
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Figura 2: Exemplo de um Drone aqudtico da empresa Flyrobotics®™

Limitagoes Criticas:

- Manter uma estacao de monitoriza¢ao no terreno implica um compromisso continuo de
recursos — entre manuten¢do, equipa técnica e validagdes laboratoriais — que, no
conjunto, acaba por pesar de forma significativa no or¢gamento operativo [10-12,22].

- Cobertura espacial: Normalmente ndo se tem muitas estagdes por reservatério, sendo
insuficiente para capturar a heterogeneidade espacial de grandes corpos hidricos.

- Resolucdo temporal: Medicdes didrias a semanais, com dificuldade em acompanhar
eventos rapidos como descargas acidentais ou episodios de eutrofizacdo subita [10-12].

- Inacessibilidade: Impossivel em areas remotas, politicamente instaveis ou de risco, o que

limita a monitorizagao sistematica em muitos contextos [10-12].



Estimativa remota dos parametros de qualidade da dgua usando Imagens de Satélite

Limitations of Traditional Water Quality Monitoring
¥ I ™

\

High Operational Costs

Cost per station:
$50,000/year

-
\ Inaccessible
Few Monitoring Stations Low Temporal Resolution Remote Areas

Lai'gé [ake area vs. sparse station . Data collected every
distribution. 12 hours

Difficult terrain prevents statiol
placement

Figura 3: Figura que ilustra os desafios encontrados com os métodos tradicionais

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 06/11/2025.

2.2 Solu¢bes de Monitorizacdao baseadas em Imagens de

Satélite

A deteg@o remota por satélite permite observagao de grandes areas com cobertura espacial
alargada e com uma maior frequéncia temporal, constituindo um complemento as

estacgoes "in situ" [1-2].
Satélites relevantes para aplicacio de monitorizacio de qualidade de dgua:

Caracterizagdo do Sentinel-2 (ESA, 2015-presente):

- Resolugao espacial: 10 m (bandas visivel e NIR), 20 m (red-edge), 60 m (bandas de
corre¢do atmosférica) [3].

- Largura de faixa: 290 km, permitindo cobrir grandes bacias hidrograficas numa unica
passagem [3].

- Resolugdo temporal: 2-3 dias, com os trés satélites Sentinel-2 atualmente em operagao
(S2A, S2B e S2C, com o S2A em Orbita estendida, notar que esta situagdo € temporaria e o
tempo de resolucao com dois satélites ¢ de cerca de 5 dias), adequada para monitorizagdo

quase continua em latitudes médias. De referir ainda que Sentinel-2A esta em fase de

10
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missdo prolongada e tem fim de vida estimado por volta de 2026, com margem para
operar até cerca de 2027 se o combustivel o permitir [3].

- 13 bandas espectrais, cobrindo aproximadamente 440-2190 nm, incluindo vérias bandas
no red-edge com elevada sensibilidade a constituintes oticamente ativos [3].

- Acesso livre e aberto aos dados no ambito do programa Copernicus, reduzindo barreiras
de entrada para projetos de monitorizagao ambiental [13].

- Vantagem principal: Resolugao superior a de Landsat-8 (30 m) para aplicagdes em lagos

e reservatorios de dimensao intermédia [3,14].

Y Compari ;
N X : - .
30m Landsat-8 30 m

10 m
S ]

Figura 4: Imagem ilustrativa da diferenca de resolu¢do a que pode chegar o sentinel-2

por comparagdo e em detrimento do landsat-8

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 06/11/2025.

Landsat-8 (USGS, 2013-presente):

- Resolucdo espacial: 30 m (bandas multiespectrais) e 15 m (pancromatico), com 11
bandas espectrais relevantes para aplicagdes em aguas interiores [15-16].

- Tempo de revisita: 16 dias, com um arquivo histérico continuo de dados de sensores
opticos (Missao Landsat) desde 1972 [15-16].

- 11 bandas espectrais

11
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- Historico de dados desde 1972 (sucessao de satélites)

Outros Satélites:

- MODIS: Resolugdo de 250-1000 m, com resolu¢do temporal diaria, adequado para
monitoriza¢cdo de grandes lagos e sistemas costeiros em escala regional e global [34-37].
- Hiperspectrais (PRISMA, EnMAP): Elevada resolucdo espectral para discriminacio
fina de constituintes da 4gua, mas com cobertura mais reduzida e revisita menos frequente
que Sentinel-2[34-37].

- SAR (Sentinel-1): Insensivel a nuvens e iluminag¢do solar, complementar para detegdo de
alteracdes na superficie (por exemplo, derrames ou mudangas morfologicas), embora nao
seja sensivel diretamente a parametros 6ticos de qualidade de agua [34-37].

- Sentinel-3 (SLSTR): Resolucdo espacial de 1 km nos canais térmicos (adequada para
massas de agua maiores), com resolucao temporal didria (usando a constelagao A+B).
Destaca-se pela elevada precisao (<0.3 K) devido a sua tecnologia de "dupla vista" (que
corrige melhor os efeitos atmosféricos), sendo ideal para estudos de dindmica térmica,

ondas de calor e alteragdes climéaticas em escalas regionais [18].

SATELLITE MISSION COMPARISON

m SENTINEL-3 SENTINEL-2 SENTINEL-1

X%

Temporal Resolutil

Temporal Resoluti T

1 DAY < 2 DAYS 5 DAYS 6 DAYS
Spatial Resolution: Spatial Resolution: Spatial Resolution: Spatial Resolution:
250m 300m 10m 10m
Sensor Type: Sensor Type: Sensor Type: Sensor Type:

Optical Optical Optical Radar (SAR)

Figura 5: Comparagdo dos tempos de resolucdo temporal e

revisita dos diversos satélites discutidos

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 03/12/2025.
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Algoritmos de monitorizagio remota da Qualidade de Agua:

Algoritmos Empiricos:
Baseiam-se em correlagdes diretas entre bandas espectrais (ou razdes de bandas) e
parametros de qualidade de agua medidos "in sifu", tendo sido amplamente utilizados para

clorofila-a, turbidez e s6lidos suspensos [38-42,1].

Exemplos incluem:

- NDCI (Normalized Difference Chlorophyll Index), que explora a diferenga entre bandas
no red-edge e no vermelho para estimar clorofila-a [38-42,1].
- OC3 (Ocean Color 3), originalmente desenvolvido para ambientes costeiros e oceanicos,

também adaptado em alguns estudos de aguas interiores [38-42,1].

Limitagao geral dos algoritmos empiricos, estes modelos tendem a ser especificos de cada
regido e condicdo Otica, apresentando fraca generalizacdo quando aplicados a outros

corpos de 4gua ou condi¢des ambientais [38-42,1].

Modelos Semi-Analiticos, como C2RCC (Case 2 Regional Coast Colour), decompde-na
refletdncia em componentes (agua pura, solidos suspensos, matéria organica). Sao mais

robustos, mas computacionalmente mais intensivos [38-42,1].

Vantagens de Sentinel-2:

- Resolugao espacial de 20 m adequada para lagos e reservatdrios de dimensao intermédia,
permitindo mapear gradientes espaciais de qualidade de agua [38-42,1].

- Bandas no red-edge (705, 740, 783 nm) sensiveis a pigmentos fitoplanctonicos e
transigdes entre absor¢do e espalhamento, fundamentais para estimativa de clorofila-a e
outros constituintes [38-42,1].

- Acesso livre aos dados, combinando-se com plataformas em nuvem como o Google
Earth Engine para viabilizar projetos de monitorizagdo operacional [38-42,1].

- Cobertura temporal adequada com os Sentinel-2A/B/C, possibilitando séries temporais

de multi-ano para estudos de tendéncia e sazonalidade [38-42,1].

13
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- Disponibilidade de produtos de refletancia de superficie (Level-2A) ja corrigidos
atmosfericamente por cadeias de processamento como Sen2Cor e MAJA, simplificando a

etapa de pré-processamento reduzindo a complexidade da mesma.

2.3 Tecnologias de aprendizagem de maquina para Estimacgao

de Pardmetros da Qualidade de Agua

Ao longo da ultima década, as técnicas de aprendizagem de maquina tém vindo a
complementar, € em muitos casos, substituir progressivamente os métodos empiricos
lineares na estimagao de parametros de qualidade de dgua a partir de imagens de satélite
[43-45].

A capacidade destes modelos em capturar relagdes ndo lineares complexas entre multiplas
bandas espectrais, indices derivados e variaveis ambientais, traduz-se em ganhos de
desempenho face a modelos lineares cldssicos. De seguida faz-se uma revisdo de
algoritmos utilizados em estudos académicos sobre a estimacdo de parametros da

qualidade de agua.
Miaquinas de Suporte Vetorial (Support Vector Machines, SVM):

Funcionam bem com conjuntos de dados relativamente pequenos e permitem
kernels(funcao que transforma os dados para um espago onde as relagcdes nao lineares se
tornam quase lineares) ndo lineares capazes de modelar relagdes complexas entre
refletdncia e pardmetros de qualidade. No entanto, o ajuste de hiperparametros (C, gamma
e tipo de kernel) pode ser complexo e computacionalmente intensivo, além de a
capacidade de interpretacdo do modelo ser limitada. As SVM tém sido usadas em estudos
com dados Landsat e MODIS para a estimagao de clorofila-a, turbidez e s6lidos suspensos
em aguas interiores e costeiras, bem como em diversas outras tarefas de classifica¢do e

regressao em aprendizado de maquina[43-45].

14
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Redes Neuronais Artificiais (ANN):

As redes neuronais artificiais sdo muito flexiveis e conseguem representar relagdes
altamente ndo lineares, sobretudo quando existe uma grande quantidade de dados
disponiveis para treinar os modelos. Ao mesmo tempo, t€m uma forte tendéncia para fazer
“sobreajuste” (quando a rede neuronal “aprende demais” o conjunto de treino, incluindo
ruido e detalhes muito especificos, em vez de aprender padrdes gerais) quando os
conjuntos de dados s3o pequenos, o que obriga a uma calibracao cuidadosa da arquitetura
e dos hiperparametros, bem como ao uso de técnicas de regularizagdo. Além disso, sdo
frequentemente vistas como modelos de “caixa negra”, o que torna dificil perceber de
forma clara como chegam as suas previsoes, limitando a capacidade de interpretacao.

Na area da qualidade da 4gua, estas redes tém sido aplicadas em trabalhos recentes para
classificar o estado de lagos e reservatorios a partir de imagens de satélite, nomeadamente
Landsat 8 ¢ Sentinel-2, incluindo variantes mais avancadas como as redes neuronais
convolucionais (desenhado para processar imagens e dados visuais), que exploram
melhor a informagdo espacial das imagens. Em geral, a literatura recente destaca
precisamente este conjunto de caracteristicas: grande capacidade de modelar padrdes
complexos, necessidade de muitos dados para tirar partido dessa capacidade e risco

acrescido de “sobreajuste’”” quando os dados sdo insuficientes [43-45].

Random Forests (RF):

Estes modelos constituem uma abordagem de aprendizagem de maquina amplamente
utilizada, destacando-se pela robustez face a presenca de ruido nos dados, pela capacidade
de lidar com conjuntos de preditores fortemente correlacionados e pela possibilidade de
obtencdo de medidas de importancia das variaveis, que apoiam a interpretacao dos
resultados do modelo. Apesar destas vantagens, os RF tendem a ser menos eficientes do
ponto de vista computacional e, em muitos casos, apresentam um desempenho
ligeiramente inferior ao de métodos baseados em “gradient boosting” (método que
constréi um modelo forte somando muitas pequenas arvores de decisdo treinadas em
sequéncia) quando estes sdo cuidadosamente otimizados. Ainda assim, a combinacdo
entre robustez, bom poder preditivo e relativa simplicidade de calibragdo faz com que os

RF sejam amplamente adotados em estudos comparativos, nos quais sao frequentemente
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utilizados como modelo de referéncia para a estimacao de clorofila-a, turbidez e outros
parametros de qualidade da dgua a partir de dados do Sentinel-2 e de outros sensores de

observagdo da Terra [43-45].

Regressao Linear e Regressao Polinomial:

Os modelos de regressdo linear constituem uma das abordagens estatisticas mais
tradicionais na calibragdo espectral, sendo frequentemente adotados como primeira opgao
devido a sua simplicidade, elevada capacidade de interpretagdo e baixo custo
computacional, o que facilita tanto a implementa¢ao como a analise critica dos resultados
obtidos. No entanto, estes modelos assumem tipicamente relacdes lineares ou polinomiais
de baixa ordem entre as variaveis explicativas e a variavel resposta, o que tende a ser
inadequado para descrever processos complexos em qualidade da 4gua, conduzindo
muitas vezes a um desempenho preditivo limitado face a métodos nao lineares mais
avangados. Por essa razdo, a regressao linear ¢ amplamente utilizada como modelo de
referéncia em estudos de monitorizacdo remota, servindo como linha de base minima para
quantificar os ganhos obtidos com técnicas mais sofisticadas, nomeadamente na
estimativa de parametros como clorofila-a, turbidez e outros indicadores de qualidade da
agua a partir de dados de sensoriamento remoto, por exemplo de missdes como

Sentinel-2 [43-45].

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting):

O método baseado em gradient boosting foi selecionado como abordagem principal neste
trabalho por combinar elevada capacidade preditiva com boa eficiéncia computacional,
respondendo as exigéncias de modelacao da relacdo complexa e ndo linear entre as
varidveis espectrais do Sentinel-2 e os pardmetros de temperatura e condutividade da
agua. Em termos gerais, estes algoritmos constroem um modelo forte a partir de um
conjunto de arvores de decisdo simples ajustadas de forma sequencial, integrando
mecanismos de regularizagdo L1/L2 que limitam a complexidade do modelo e reduzem o
risco de sobreajuste, o que ¢ particularmente importante em cenérios com grande niimero
de preditores e possiveis correlagdes entre bandas e indices espectrais. Adicionalmente, a

disponibilidade de métricas de importancia de variaveis permite identificar de forma
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transparente quais as bandas e combinagdes espectrais mais relevantes para explicar a
variabilidade da temperatura e da condutividade, favorecendo uma interpretagdo mais
fundamentada dos resultados. Neste contexto, € tendo em conta o reconhecimento de
modelos de “gradient boosting” como estado da arte em diversas aplicagdes de
aprendizagem de maquina, a sua adogdo neste estudo procura nao s6 maximizar o
desempenho na regressao dos parametros de interesse, mas também estabelecer uma base

metodoldgica solida e atual para a monitoriza¢do remota da qualidade da agua [43-45].

2.4 Estudos Comparativos: Abordagens Classicas vs.

Modernas

Estudo 1

Em estudos comparativos para estimar clorofila-a com modelos de aprendizagem
automatica, Random Forest, redes neuronais (ANN/MLP) e métodos da familia
SVM/SVR tendem a apresentar desempenhos semelhantes, e a melhor escolha depende
do conjunto de dados e do desenho de validagdo. De forma geral, RF ¢ ANN sdo opgdes
fortes para relagdes nao lineares, mas nao existe uma hierarquia fixa face a SVM/SVR,

havendo estudos em que o SVR ¢ ligeiramente superior e outros em que a ANN se destaca

[30-33].

Estudo 2

Em estudos recentes de turbidez com dados Sentinel-2, o XGBoost aparece
frequentemente como uma abordagem muito competitiva face a SVR/SVM, sobretudo
quando se pretende capturar relagdes nao lineares entre bandas/indices e a turbidez. Num
estudo no rio Mississippi (EUA), comparando varios algoritmos (incluindo XGBoost e
SVR) com bandas e indices do Sentinel-2, reportam que os modelos baseados em arvores
foram, no geral, os mais fortes, e que 0 XGBoost atingiu 0 melhor desempenho agregado
ao usar todas as amostras . Em contexto de reservatorio, ha também evidéncia de que o
XGBoost pode ter desempenho excelente em treino, mas que a robustez em teste pode

depender do tamanho e variabilidade da amostra, tendo sido observado um caso em que
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um modelo de regressdao empirica superou o XGBoost na fase de teste para turbidez,

enquanto um conjunto (ELR-XGBoost) melhorou a predi¢ao [28-29].

Estudo 3

Abordagens que combinam medig¢des in situ (incluindo redes de sensores/IoT) com dados
de satélite e modelos de aprendizagem automatica permitem reforgar a monitorizagao
espago-temporal e suportar modelos de estimacdo de parametros como pH e
condutividade [25-26].

De forma geral, a fusdo de dados e/ou a combinagdo de modelos pode produzir previsdes
mais consistentes do que abordagens baseadas numa unica fonte, reforcando o valor da

integracdo entre observagoes de terreno e dete¢do remota [26-27].

2.5 Conclusao dos estudos comparativos - Limitacdes

Identificadas

- Sdo poucos os estudos que focam especificamente a estimacdo simultinea de
temperatura e condutividade elétrica da dgua a partir de Sentinel-2 em reservatdrios de
agua doce [1,5,43,46,48].

- Existe a necessidade de uma valida¢ao sistematica de modelos XGBoost ¢ outros
métodos de "Gradient boosting" em contextos europeus com caracteristicas particulares
de climatologia e uso do solo [1,5,43,46,48].

- A integracdo entre sensores loT, plataformas de processamento em nuvem, como o
Google Earth Engine, e “pipelines” de aprendizagem automatica permanece ainda em
fase incipiente, observando-se uma escassez de “frameworks operacionais” bem
estruturados e efetivamente replicaveis na pratica, isto ¢, que possam ser facilmente
reproduzidos por diferentes utilizadores e transferidos para distintos contextos espaciais.
[1,5,43,46,48].

- A escassez de implementagdes operacionais em tempo quase real que liguem
diretamente dados Sentinel-2, sensores locais e as plataformas de apoio a decisdo para

entidades gestoras de recursos hidricos [1,5,43,46,48].
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Este capitulo contextualizou a evolugdo das técnicas de monitorizagdo de qualidade de
agua e identificou as limitagdes cientificas que motivam esta investigagdo. Para superar
estas limitacdes, ¢ necessario estabelecer os alicerces tedricos sobre os quais se constroi a
metodologia proposta. O Capitulo 3 apresenta, portanto, os principios fisicos da dete¢ao
remota, as caracteristicas especificas do satélite Sentinel-2, e 0s processos Opticos que
governam a qualidade da agua em reservatorios de agua doce, estabelecendo assim a base

conceptual para a abordagem metodoldgica que se segue.
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Capitulo 3 - Fundamentacao Tedrica

3.1 Principios de Detecdo Remota Multiespectral

A detecao remota mede a radiacdo eletromagnética refletida ou emitida por objetos na
superficie terrestre, permitindo inferir propriedades fisicas e bioquimicas sem contacto
direto com o alvo [41,43,49-52].

No contexto da qualidade da 4gua, trabalha-se sobretudo com radiagdo refletida no
intervalo aproximadamente entre 0.4 e 2.2-2.3 um, onde se encontram as bandas visiveis,
infravermelho proximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR) utilizadas por

sensores como o Sentinel-2 e o Landsat-8 [41,43,49-52].

O processo fisico pode ser resumido em varias etapas: a radiacao solar incide na superficie
da agua, uma parte é refletida, a outra penetra na coluna de dgua e sofre absor¢do e
espalhamento, regressando parcialmente a superficie como radiagao ascendente que ¢
posteriormente registada pelo sensor a bordo do satélite [41,43,49-52].

Ao longo deste percurso, a radiagdo interage com a atmosfera, que contribui com uma
fracdo significativa do sinal medido, sendo por isso necessaria a aplicagdo de
procedimentos de correcao atmosférica para recuperar a refletdncia de superficie

[41,43,49-52].

A refletancia espectral ¢ definida como a fra¢do de radiagdo incidente que ¢ refletida em
cada comprimento de onda, constituindo uma assinatura caracteristica que pode ser
associada a composicdo da dgua, aos seus constituintes oticamente ativos e ao estado da
superficie [41,43,49-52].

Esta assinatura permite distinguir entre diferentes tipos de massas de agua, niveis de
turbidez, concentracdes de fitoplancton e presenga de matéria organica dissolvida, desde
que existam modelos adequados que relacionem refletancia com parametros de qualidade

de adgua [41,43,49-52].
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Sentinel-2
satellite

Atmosphere  _~=

Figura 6: Esquema simplificado do processo de dete¢do remota da qualidade da dgua

por satélite, desde a incidéncia da radiag¢do solar até ao registo pelo sensor.

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 21/11/2025.

Entre as principais vantagens da dete¢do remota para monitorizacao de recursos hidricos
destacam-se a natureza nao invasiva das medigdes, a elevada cobertura espacial, a
repeticdo frequente e a possibilidade de construir séries temporais longas para analise de
tendéncias [41,43,49-52].

Por outro lado, existem desafios relevantes, como o contributo dominante da atmosfera no
sinal medido, o efeito do fundo em aguas rasas, a mistura de varios constituintes com
respostas espectrais distintas e a necessidade de dados in situ de qualidade para calibragao

e validagao dos modelos [41,43,49-52].

3.2 Caracteristicas do Satélite Sentinel-2

O Sentinel-2 (ver Figura 7) ¢ um par de satélites 6ticos multi-espectrais do programa
Copernicus (Fig. 7). Atualmente, a constelacao do Sentinel-2 ¢ composta por trés satélites
em operagdo (Sentinel-2A, Sentinel-2B e Sentinel-2C) desenhado para observar a
superficie terrestre com elevada resolucao espacial e temporal, incluindo zonas costeiras e

aguas interiores [53-55].
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Cada satélite opera numa 6rbita heliossincrona a cerca de 786 km de altitude, com hora de
passagem local normalmente até ao meio-dia, garantindo condi¢des de iluminagdo

relativamente constantes entre aquisi¢des [53-55].

Figura 7: Um dos satélites da missdo Sentinel-2
https://dataspace.copernicus.eu/explore-data/data-collections/sentinel-data/sentinel-2 (acesso em

06-12-2025)
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Figura 8: Utilizagdo do Copernicus Browser para visualizar e recolher imagens
Sentinel. Fonte: Copernicus Data Space Ecosystem (Copernicus

Browser).https://browser.dataspace.copernicus.eu (acesso em 06-12-2025)

A missao Sentinel-2 foi inicialmente concebida como uma constelagdo de dois satélites
idénticos, Sentinel-2A e Sentinel-2B, em orbita heliossincrona, separados por 180°. Com
o lancamento do Sentinel-2C em 2024 e a decisdo de manter o Sentinel-2A em operagao,
a constelacdo passou, de forma excecional, a funcionar com trés satélites em simultaneo.
Esta configuracdo aumentou a frequéncia de tempo de revisita e a disponibilidade de
dados de observagao da Terra.

As especificagdes relevantes do Sentinel-2 incluem resolugdo espacial de 10 m nas bandas
azul, verde, vermelho e NIR (B2, B3, B4, BS), 20 m nas bandas red-edge e SWIR (B5, B6,
B7,B11,B12) e 60 m nas bandas dedicadas a corre¢do atmosférica (B1, B9, B10) [3,4,9].
A largura de faixa (swath) de aproximadamente 290 km e o ciclo de tempo de revisita
combinado de 5 dias com as duas plataformas permitem uma cobertura frequente de areas
extensas, o que ¢ particularmente util para monitorizacdo quase continua de grandes

bacias hidrograficas e reservatorios [53-55].
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A tabela seguinte, resume as bandas espectrais mais relevantes para aplicagdes em

qualidade de 4gua com Sentinel-2, bem como o seu propdsito principal [41,55-60].

Banda

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

B11

B12

Comprimento de onda

aproximado

443 nm (aerossol)

490 nm (azul)

560 nm (verde)

665 nm (vermelho)

705 nm (red-edge)

740 nm (red-edge)

783 nm (red-edge)

842 nm (NIR)

1610 nm (SWIR)

2190 nm (SWIR)

Propésito principal

Corregao atmosférica, detegdo de bruma

Penetragdo na agua, sensivel a clorofila e sedimentos

finos

Sensivel a turbidez e s6lidos suspensos

Forte absorg¢ao por clorofila-a

Contorno da banda de absorcédo da clorofila-a

Maxima sensibilidade a pigmentos fitoplanctdnicos

Resposta a matéria organica e coldides

Elevada refletancia em aguas turvas e com muitos

solidos

Forte absor¢ao por agua pura, util para indices de agua

Sensivel a composi¢do mineral de sedimentos

Tabela 1: Bandas espectrais principais do Sentinel-2 e respetiva fungdo em aplicag¢oes

de qualidade de dagua.

Para estudos de qualidade de 4gua, as bandas visiveis (B2 — azul, B3 — verde, B4 —

vermelho), NIR e red-edge (sobretudo B5, B6, B7 e B8) sdo particularmente importantes,

pois capturam variagdes na concentragdo de pigmentos, solidos suspensos e matéria

organica que se relacionam com parametros como turbidez e clorofila-a [41,55-60].

Em muitos trabalhos sobre lagos e reservatorios combinam-se especialmente B2, B3, B4

e B8, por terem 10 m de resolugdo, e acrescentam-se bandas red edge (B5—B7) ou mesmo
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B11/B12 (SWIR) para melhorar a estimac¢ao de parametros de qualidade da agua [41,55-
60].

O Sentinel-2 disponibiliza produtos de refletincia de superficie (nivel L2A) que ja
incluem corregdo atmosférica, podendo ser obtidos gratuitamente através do Copernicus
Open Access Hub (https://colhub.copernicus.eu/) ou de plataformas em nuvem como o
Google Earth Engine (https://earthengine.google.com), o que reduz barreiras de entrada e
facilita a implementacdo de pipelines operacionais de monitorizagao [9,12].

Estas caracteristicas tornam o Sentinel-2 particularmente adequado para este trabalho,
que requer resolucao espacial suficiente para detalhar o Reservatorio de Castelo do Bode,
bem como cobertura temporal regular para alimentar modelos de previsdo de temperatura

e condutividade [41,55-60].

3.3 Propriedades Oticas da Agua

A resposta espectral da agua resulta da combina¢do de varios constituintes com
comportamentos de absor¢do e espalhamento distintos, incluindo a propria dgua pura,
solidos suspensos, matéria organica dissolvida e fitoplancton, entre outros [5,9].

Compreender estas propriedades oticas ¢ fundamental para interpretar os sinais medidos
por sensores de satélite e para desenvolver modelos que relacionem refletdncia com

parametros fisico-quimicos de interesse [2,38,61-63].

A égua pura tem absor¢ao relativamente baixa na zona do azul (com um minimo no
azul) e essa absor¢ao aumenta a medida que avangamos para comprimentos de onda
maiores — do verde para o vermelho e, sobretudo, para o infravermelho proximo (NIR)
¢ o infravermelho de ondas curtas (SWIR).

Por isso, em 4guas profundas e limpas, a refletancia tende a ser mais elevada no azul e a
diminuir acentuadamente a partir do vermelho, sendo geralmente muito reduzida no
NIR/SWIR. [2,38,61-63].

Em contrapartida, s6lidos suspensos (minerais € matéria suspensa organica) aumentam a
refletancia em todo o espectro, com impacto particular nas bandas verde e NIR, estando

fortemente associados a turbidez e a carga sedimentar [2,38,61-63].
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A matéria organica dissolvida colorida (CDOM ou MOD) absorve fortemente na regiao
do azul e do ultravioleta, com absor¢ao que decresce com o aumento do comprimento de
onda, influenciando principalmente as bandas mais curtas e modulando a cor aparente da
agua [2,38,61-63].

O fitoplancton, por sua vez, possui pigmentos (sobretudo clorofila-a) com bandas de
absorg¢ao caracteristicas no azul (cerca de 440—460 nm) e no vermelho (cerca de 665 nm) e
um pico de refletancia na regido red-edge (700-750 nm), o que permite estimar a sua
abundancia através de indices especificos [2,38,61-63].

Em aguas interiores, estes componentes costumam variar a0 mesmo tempo, o que gera
respostas espectrais complexas e dificeis de separar. Diferentes combinagdes de turbidez,
matéria organica e fitoplancton podem originar sinais muito parecidos no satélite, o que
complica a estimagdo direta e fiavel dos parametros de qualidade da agua [2,38,61-63].
Modelos empiricos e de aprendizagem automatica sdo, por isso, frequentemente
utilizados para capturar estas relagdes nao lineares, desde que exista um conjunto
representativo de dados “in situ” para calibracdo e validacao [2,38,61-63].

No contexto desta tese, embora a temperatura e a condutividade ndo sejam parametros
opticamente ativos no sentido estrito, admite-se que possam ser inferidas de forma
indireta através de correlagdes estatisticas com variaveis 6ticas (por exemplo,
turbidez/TSS, pigmentos e CDOM) e com a dinadmica do sistema.

Ainda assim, a existéncia e a estabilidade dessas relacdes podem variar com o tipo de
massa de dgua, a sazonalidade e os processos dominantes, pelo que € essencial calibrar
localmente e validar com dados ‘in situ’. [2,38,61-63].

Assim, a exploragdo conjunta de bandas espectrais, indices e modelos de aprendizagem de
maquina permite capturar estas relagdes indiretas e inferir parametros fisicamente

relevantes a partir de assinaturas espectrais complexas [2,38,61-63].
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3.4 Temperatura e Condutividade (Fundamentos Fisicos)

A temperatura da 4gua ¢ um parametro central em limnologia (ciéncia que estuda as aguas
continentais) e ecologia aquatica, influenciando praticamente todos os processos fisicos,
quimicos e bioldgicos que ocorrem em lagos e reservatorios [17,43,45,64-66].

Controla a taxa de reacdes bioquimicas, afeta a solubilidade de gases como o oxigénio € o
diéxido de carbono e determina a densidade da é4gua, condicionando padrdes de

estratificagdo térmica e mistura vertical [17,43,45,64-66].

Em sistemas temperados como o reservatorio de Castelo do Bode, a temperatura
superficial da dgua pode variar de valores baixos no inverno para valores elevados no
verao, gerando camadas térmicas distintas (epilimnio, metalimnio e hipolimnio) que t€ém
implicagdes diretas na distribuicdo de nutrientes, de oxigénio dissolvido e da biota.
Epilimnio, metalimnio e hipolimnio sdo as trés camadas em que se costuma dividir a
coluna de dgua de um lago ou albufeira estratificada. O epilimnio ¢ a camada superficial,
mais quente e geralmente mais bem oxigenada; o metalimnio ¢ a camada intermédia de
transi¢do, onde a temperatura muda rapidamente e o hipolimnio ¢ a camada profunda,

mais fria, mais densa e muitas vezes com menos oxigénio [17,43,45,64-66].
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Castello do Bode

epilimnion (warm, light blue)

epilimnion (warm, light blue)

metalemnion (metalimnion

hypolimnion (cold, dark blue)

Figura 9: Perfil esquematico da estratificacdo térmica na albufeira do Castelo do

Bode, com epilimnio, metalimnio e hipolimnio.

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 22/11/2025.

Esta estratificagdo sazonal pode favorecer o desenvolvimento de “blooms” de
fitoplancton em determinadas épocas, alterando a qualidade da 4gua e afetando usos como
abastecimento para consumo humano e recreagao.

Ao longo do ano, a camada superficial da dgua da albufeira do Castelo do Bode tem
variagOes sazonais: A temperatura, mistura vertical, concentracao de clorofila-a, matéria
organica, sedimentos em suspensao e profundidade penetracdo da luz variam de inverno
para verdo. Isso faz com que a relagdo entre refletdncia e parametros de qualidade da dgua
também mude com a estag¢ao, podendo levar a modelos calibrados no verao a funcionar

pior no inverno, e vice-versa [17,43,45,64-66].

A condutividade elétrica (CE) representa a capacidade de a dgua conduzir corrente

elétrica e ¢ aproximadamente proporcional a concentragao total de ides dissolvidos, sendo
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por isso um indicador util do grau de mineralizacdo e, em muitos casos, dos solidos
dissolvidos totais (TDS).

Valores tipicos de condutividade em 4guas doces variam entre cerca de 50 e 500 puS/cm,
dependendo da geologia da bacia, da influéncia de efluentes e de processos de mistura e
evaporacao, situando-se os reservatorios utilizados para abastecimento geralmente numa

faixa intermédia desta gama [17,43,45,64-66].

Do ponto de vista ecologico, a condutividade afeta a forma como os organismos aquaticos
regulam o equilibrio de sais e 4gua no seu corpo. Além disso, pode sinalizar mudancgas na
composi¢do idnica da agua, quer por processos naturais, como o intemperismo das rochas
ou a intrusdo de dgua salgada, quer por atividades humanas, como descargas industriais ou
a lixiviacao de fertilizantes e outros quimicos dos solos agricolas.

Em sistemas de abastecimento, variacdes significativas de condutividade podem sinalizar
mudancas na mistura de fontes de agua ou eventos andémalos, pelo que a sua

monitoriza¢cdo continua € recomendada em planos de seguran¢a da dgua [17,43,45,64-66].

A condutividade ¢ fortemente dependente da temperatura, aumenta tipicamente da ordem
de ~2%/°C (dependendo da composi¢do), sendo por isso comum normalizar para 25 °C,
para permitir comparagdes entre campanhas e locais distintos.

Esta correcao ¢ também relevante para a calibragdo de modelos preditivos, uma vez que
separa o efeito puramente térmico do contributo associado a alteragcdes na concentragao

ionica real da agua [17,43,45,64-66].

Embora temperatura e condutividade nao tenham assinaturas espectrais diretas no visivel
e NIR comparaveis as de constituintes Opticos, a sua relagdo com processos como
estratificacdo térmica, transporte de sedimentos, balanco de evaporacdo-precipitagdo e
entradas de afluentes faz com que se correlacionem, em maior ou menor grau, com
padrdes espectrais observaveis em bandas e indices especificos [1,2,5].

A abordagem adotada nesta tese tira partido destas correlagdes indiretas, combinando
dados “in situ” de temperatura e condutividade com refletancia multiespectral Sentinel-2
e técnicas de XGBoost para estimar estes parametros com precisao operacionalmente util

[17,43,45,64-66].

29



Estimativa remota dos parametros de qualidade da agua usando Imagens de Satélite

3.5 Visao Geral de Algoritmos de Machine Learning

Aprendizagem de maquina, € um campo da inteligéncia artificial que permite aos modelos
aprenderem padroes a partir de dados, em vez de serem explicitamente programados com
regras deterministicas, o que ¢ particularmente 1til quando as relagdes entre refletancia
espectral e parametros de qualidade da 4gua sdo complexas e ndo lineares.

No contexto desta tese, o foco recai sobre algoritmos de aprendizagem supervisionada de
regressao, em que se pretende mapear vetores de varidveis de entrada (bandas e indices do
Sentinel-2) para varidveis alvo continuas (temperatura e condutividade), utilizando
conjuntos de treino em que os valores de referéncia sao obtidos por medi¢des “in situ”

[30,67-68].

De forma geral, podem distinguir-se trés grandes paradigmas de aprendizagem de
maquina: aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada e
aprendizagem por refor¢o, ainda que apenas o primeiro seja diretamente relevante para
este trabalho.

Na aprendizagem supervisionada, os modelos sdo treinados com pares entrada-saida,
como no caso desta tese em que cada registo contém refletincia multiespectral e as
medicoes de temperatura ou condutividade associadas, permitindo construir fungdes de

previsdo que generalizam para novas observagdes [30,67-68].

A aprendizagem ndo supervisionada trabalha apenas com varidveis de entrada, sem
rotulos, sendo tipicamente usada para agrupamento ou reducdo de dimensionalidade,
podendo ter interesse complementar em analises exploratorias, mas nao sendo utilizada
como nucleo da modelagdo aqui apresentada.

Por sua vez, a aprendizagem por refor¢co envolve um agente que interage com um
ambiente e aprende politicas 6timas com base em recompensas e penalizagdes, ndo se
enquadrando diretamente no problema de previsao de parametros de qualidade de dgua

abordado nesta investigacdo [30,67-68].

Entre os algoritmos supervisionados mais usados em estudos anteriores de qualidade de

agua destacam-se Support Vector Machines (SVM), Redes Neuronais Artificiais (ANN),
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Random Forests (RF) e métodos de gradient boosting como o XGBoost, frequentemente
comparados em revisdes ¢ estudos de caso com imagens Landsat e Sentinel-2 [5][6][7][8].
Em vérios estudos recentes, métodos de conjuntos — como o Random Forest e,
sobretudo, técnicas de gradient boosting (por exemplo, o XGBoost) — tém apresentado
resultados melhores do que abordagens mais simples (incluindo regressoes lineares) e,
nalguns casos, do que modelos do tipo SVR/SVM, especialmente quando a relagdo entre

as varidveis € claramente nao linear e os dados contém algum ruido [30,67-68].

Depois de estabelecidos os fundamentos tedricos da dete¢do remota e de aprendizagem de
maquina, o Capitulo 4 apresenta de forma detalhada a metodologia operacional adotada
nesta investigacao. Em particular, ¢ explicado o funcionamento do algoritmo XGBoost,
justificando a razdo pela qual foi escolhido em detrimento de outras alternativas, e sdo
apresentadas as métricas e os procedimentos de validacdo que asseguram a robustez

cientifica dos resultados obtidos.
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Capitulo 4 - Metodologia de Investigacao e

implementacao

4.1 XGBoost: Arquitetura e Funcionamento

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) foi desenvolvido por Tianqgi Chen a partir de 2014
e tornou-se amplamente adotado em competicdes de aprendizagem de mdquina e
industria. Baseia-se na metodologia de “gradient boosting” mas com otimizacdes
significativas. E uma implementagdo otimizada da familia de métodos de “gradient
boosting”’, na qual o modelo final ¢ construido como uma soma de multiplas arvores de
decisdo simples, cada uma treinada para ajustar-se aos pseudo-residuos — os gradientes
negativos da fun¢do de perda — calculados a partir do modelo anterior.

Esta abordagem aditiva permite capturar relagdes altamente ndo lineares entre as
varidveis espectrais € os parametros de qualidade da dgua, preservando ao mesmo tempo
uma estrutura baseada em arvores que facilita a obtengao de medidas de importancia de

variaveis [45].

Conceitos Fundamentais:

Gradient Boosting:

- Combina multiplas arvores de decisdo fracas (weak learners)
- Cada nova arvore aprende dos erros das arvores anteriores,

- Iterativo: arvore n+1 melhora predigdes da arvore n,

- Redugdo gradual de erro (dai gradient).
Matematicamente:

Fi(x) = Fii(x)tnhk(x)
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Onde:
- Fk: Modelo com k arvores

- nhk: Nova arvore, com taxa de aprendizagem n

O objetivo ¢ minimizar uma fung¢ao de perda L (loss function):

L =3 1(yi, Fii) + 2 Q(hy)

Onde:
- I: Perda individual para cada predigao

- Q: Termo de regularizagao

No caso deste trabalho, adotam-se fungdes de perda tipicas de regressao, como o erro
quadratico médio para temperatura e condutividade, complementadas com termos de
regulariza¢do que penalizam modelos excessivamente complexos, reduzindo assim o

risco de "sobreajuste” [45].

Vantagens do XGBoost sobre Gradient Boosting simples:

1. Regularizagdo Incorporada:
- Penalizagdes L1 (Lasso) e L2 (Ridge)
- Reduz sobreajuste (sobreajuste)

- Permite usar mais arvores sem risco excessivo

2. Tratamento de Dados Ausentes:
- XGBoost aprende automaticamente para que dire¢do enviar valores ausentes

- Nao requer imputacdo manual de dados

3. Escalabilidade:
- Permite uma paralelizagado eficiente

- Suporte para GPU
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- Permite o processamento de bancos de dados (conjunto de dadoss) de grandes
dimensdes.
4. Importancia de Variaveis:

- Fornece as medidas da contribuicao de cada feature(caracteristica/atributo dos dados
que usas para fazer a previsao)

- Um dos melhores algoritmos em termos de capacidade de interpretagao

5. Flexibilidade de Perda:
- Multiplas fungdes de perda disponiveis

- Personalizagao possivel
Arquitetura XGBoost:
Entrada ¢ constituida por: conjunto de dados (X, y) e por Hiperparametros
Inicializar: FO(x) = média(y)
Para cada iteracao k=1 até K:
1. Calcular residuos: 1,k = yi - Fi.1(xi)
2. Treinar arvore hk para prever residuos
3. Encontrar melhor taxa de aprendizagem o
4. Atualizar: Fi(x) = Fi.(x) + a-hk(x)

5. Atualizar funcdo de perda

Saida: Modelo Final =F0 + hl + h2 + ... + hK
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Hiperparametros Criticos:

Hiperparametro

n_estimators

max_depth

learning_rate (eta)

subsample

colsample bytree

lambda (L2)

alpha (L1)

min_child weight

Descricao

Numero de arvores

Profundidade maxima de

cada arvore

Taxa de aprendizagem

Fracdo de amostras por

iteracdo

Fracdo de variaveis por

arvore

Regularizagdo L2

Regularizagdo L1

Peso minimo em folha

Intervalo tipico

50-1000

0.01-0.3

0.5-1.0

0.5-1.0

Tabela 2: Hiperparametros principais do modelo XGBoost e intervalos tipicos de

valores considerados na afina¢do dos modelos de temperatura e condutividade[45,69]

Aplicagdo a Regressdo (Qualidade de Agua):

Para regressdo, a fungao de perda tipica é:

Ly, )= -yy

Ou, utilizando uma equagdo mais robusta, baseada em erro absoluto:

L(y= 9) = |y - 5\,|

XGBoost minimiza esta perda iterativamente, construindo modelos aditivos.
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A aplicacao do XGBoost a problemas de qualidade de 4gua baseados na monitorizagao
remota tem sido reportada em estudos recentes, onde modelos de gradient boosting
apresentam vantagens claras face a SVM e regressdo linear na previsdo de parametros
como turbidez e clorofila-a, em particular quando se combinam multiplas bandas e indices
espectrais.

Os resultados obtidos nesta tese alinham-se com essa evidéncia, mostrando que o
XGBoost atinge erros mais baixos e coeficientes de determinagdo mais elevados para
temperatura e condutividade quando comparado com regressao linear, Random Forest e

SVM, reforcando a adequacao desta escolha metodologica [70].

4.2 Validacao e Métricas de Desempenho

Para perceber se um modelo funciona bem fora dos dados com que foi treinado, ¢
essencial separar os dados em partes diferentes: treino, validagdo e teste. Neste trabalho,
os “matchups” (pares de dados Sentinel-2 e medig¢des in situ no mesmo local e em datas
proximas) foram divididos em cerca de 70% para treino, 15% para validagao e 15% para
teste.

O conjunto de teste deve ficar “intocado” até ao fim, para dar uma medida mais honesta do
desempenho final. Tudo o que aprende parametros a partir dos dados (por exemplo,
normalizagdo/padronizacido) deve ser feito apenas com o conjunto de treino e depois
aplicado da mesma forma a validagao e ao teste, para evitar fuga de informagao (“data
leakage”). O mesmo se aplica a escolha de hiperpardmetros: o ajuste deve ser feito com os
dados de treino (e validagdo cruzada), sem usar o teste para tomar decisdes.

As métricas usadas foram RMSE, MAE e R2. O RMSE penaliza mais os erros grandes, o
MAE da um erro médio facil de interpretar nas mesmas unidades do parametro ¢ o R?
mostra quanta variabilidade o modelo consegue explicar [69,71].
Processamento/Divisdo de Dados:

conjunto de dados dividido em:

- Treino (70%): Usado para aprender parametros do modelo

- Validacao (15%): Usado para ajuste de hiperparametros

- Teste (15%): Usado para avaliagdo final
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Validagao Cruzada (Cross-Validation)[69,71]:

Técnica para melhorar estimativa de desempenho:

1. Dividir dados em k partes (folds) (tip. k=5 ou 10);

2. Treinar k£ modelos, cada um usando os k-1 subconjuntos (treino);
3. Avaliar com os dados dado sub-conjunto restante (teste);

4. Para o desempenho final do modelo, calcular a média de métricas nos £ testes.

Esta técnica reduz a variancia em estimativas e usa melhor os dados limitados.

Métricas para um problema de Regressao:

RMSE (Root Mean Squared Error):

RMSE = , |1 Y (4 — 4,)?
i=1

- Penaliza erros grandes (quadratico)
- Unidade: mesma da variavel alvo

- Interpretagdo intuitiva

MAE (Mean Absolute Error):

1 .
MAE: EZ'yi—%‘

=1

- Mais robusto a “outliers” que RMSE

- Interpretagao direta: erro médio em unidades originais
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R? (Coeficiente de Determinagao):
R?=1-(SS res/SS tot)

Onde:

- SS_res =3 (yi - §i)?

- SS_tot=>(yi- )

- Variade 0 a 1 (valores negativos indicam modelo pior que média)

- Interpretagdo: Frac¢ao de variancia explicada pelo modelo

4.3 Tratamento de Dados e Pré-processamento

Antes de treinar os modelos, os dados foram limpos e preparados para reduzir erros e
incoeréncias. Este passo ¢ importante para evitar que o modelo aprenda padrdes errados

por causa de valores em falta, “outliers” ou problemas na imagem/sensor [69,71].

4.3.1 Qualidade das medicdes “in situ”

As medi¢des de temperatura e condutividade foram analisadas para detetar valores
ausentes e valores muito fora do normal. Quando hé leituras repetidas ou medigdes muito
proximas, € importante confirmar se sdo consistentes, porque leituras erradas podem
aumentar muito o erro do modelo. Também deve ser indicado se a condutividade ¢
apresentada “tal como medida” ou ja compensada para 25°C (porque isso muda a
interpretagdo e pode criar dependéncia com a temperatura), o que nao aconteceu no nosso
caso, uma vez que a condutividade da estacao estava compensada e a medida pelo drone

também o estava [69,71].

4.3.2 Critérios de “matchup” (tempo e espaco)

Os “matchups” foram filtrados com base em: (1) uma janela temporal (£3 dias entre
imagem e medicao), (2) a posi¢ao do ponto de medicao dentro de um pixel de agua e (3)

qualidade da imagem (limite de nuvens). A janela de +3 dias ¢ um compromisso, da mais
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“matchups”, mas aumenta o risco de a dgua ja ter mudado entre a imagem e a medigao.
Para reforgar a robustez, recomenda-se acrescentar uma analise simples que mostre o

efeito de janelas menores no nimero de amostras e no desempenho [69,71].

4.3.3 Variaveis do Sentinel-2 e escala

Foram usadas bandas do Sentinel-2 (B2-BS§, B11 e B12) e indices/razdes como NDVI,
NDCI, NDMI, NDBI, B3/B2 ¢ B4/B8. Estas variaveis ajudam a resumir informagao
espectral relacionada com fitoplancton, sedimentos e outros constituintes que podem estar
associados, de forma indireta, a temperatura e a condutividade.

Quando as bandas vém em formato inteiro (por exemplo, 0—10000), deve-se converter
para refletancia (0—1) e validar a conversdo com estatisticas e histogramas. Mesmo que o
XGBoost (arvores) ndo precise de normalizacdo para funcionar bem, se for usada
padronizagao por consisténcia do pipeline, ela deve ser ajustada apenas no conjunto de

treino para evitar fuga de informacao [69,71].

4.3.4 Colinearidade e interpretacao

Bandas ¢ indices podem estar muito correlacionados entre si. Isso nao impede
necessariamente boas previsdes, mas pode atrapalhar a interpretacdo da importancia das
variaveis (o modelo pode “escolher” uma variavel e ignorar outra muito parecida). Por
1sso, ¢ util discutir importancias por grupos (visivel, red-edge, NIR, SWIR, indices) e, se
possivel, complementar com métodos como SHAP ou testes de remogao de grupos de

variaveis [69,71].

39



Estimativa remota dos parametros de qualidade da dgua usando Imagens de Satélite
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Figura 10: Fluxograma do pré-processamento para XGBoost

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 22/11/2025.

4.4 Area de Estudo

A area de estudo esta focado no Reservatorio de Castelo do Bode, localizado no centro

de Portugal.

Localizagdo Geografica:

- Coordenadas: 39°32'N, 8°19'W

- Bacia: Rio Zézere (afluente do Rio Tejo)
- Area: ~35 km?

- Volume: ~902.5 hm?

O Castelo do Bode ¢ um dos maiores reservatérios em Portugal e tem um papel estratégico
na gestao da agua e da energia no pais. Localiza-se no rio Zézere, entre os concelhos de
Tomar, Abrantes e Ferreira do Z€zere, e esta ligado a uma vasta area de abastecimento e

de usos multiplos da agua.
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Em termos de producao hidroelétrica, o reservatorio alimenta uma central importante,
contribuindo de forma significativa para a geracdo de eletricidade a partir de uma fonte
renovavel e ajudando a estabilizar a rede elétrica em periodos de maior consumo. No
abastecimento de agua potavel, a albufeira ¢ uma das principais origens de agua para
populagdes da regido de Lisboa e centro do pais, pelo que a qualidade da 4gua bruta e a sua
monitorizagdo sao prioritarias.

Castelo do Bode também ¢ muito usado para recreagdo, com praias fluviais, desportos
nauticos (como vela, canoagem e mota de dgua) e turismo de natureza, o que o torna um
importante polo de lazer e de economia local. Além disso, a albufeira suporta atividades
de aquacultura e pesca, formais ou recreativas, contribuindo para a producao de peixe e
para a manutencao de comunidades piscicolas que dependem da qualidade ecologica do

ecossistema aquatico [72].

Apresenta caracteristicas que o tornam ideal para este estudo:
- Cobertura Sentinel-2 adequada

- Variabilidade sazonal de temperatura e condutividade

- Dados historicos disponiveis

- Facil acesso para coleta "in situ" devido a proximidade do local

Variabilidade Esperada:

- Temperatura: 11°C (inverno) a 26°C (verao) (aproximadamente pelos dados da
estacdo)

- Condutividade: 60-350 uS/cm (intervalo que varia com a mineralogia da bacia,
localizagdo e solidos totais na dgua na altura da medicao)

- Estratificagdo: Verificada em periodos quentes
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4.5 Recolha e Integracao de Dados

Dados Sentinel-2:

- Fonte: Copernicus Open Access Hub, Google Earth Engine

- Periodos: Dados histdricos 2017-2024, para maxima cobertura temporal

- Processamento: refletancia de superficie (L2A), corre¢cdo atmosférica incluida
- Frequéncia: Passagens sem cobertura de nuvens (filtro: <30% nuvens)

- Extragdo: Bandas B2-BS§, B11-B12; calculo de indices espectrais

Dados “In Situ”:

- Fonte: Monitorizag¢do local com sondas multiparamétricas e de recolha da estacao
pt16h12c¢ da rede SNIRH(Sistema Nacional de Informagao de Recursos Hidricos) e do
drone asv1 da Flyrobotics [73-74].
- Localizagao:

ptl6h12c — latitude: 39,546252 longitude: -8,303988

asvl - latitude: 39.551228 longitude: -8.292163
- Frequéncia: quando possivel e determinado por campanha
- Pardmetros: Temperatura (°C), Condutividade (uS/cm)

- Periodo: 2017-2024
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1e6 Albufeira de Castelo do Bode — localizagdo de pontos
4.803 -
4.802
asvl
551228, -8.2921

24801 1 39.551228, -8.292163

ptl6hl2c

39.546252, -8.303039
4.800 -
4.799
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Figura 11: Visualizagdo espacial da distancia entre a estagdo e o drone

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 27/11/2025.
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Figura 12: Drone asvl da Flyrobotics® perto da ilha do vale do manso na albufeira do

Castelo do Bode [74]

Integragdo espago-temporal:

- “Matchup”: Associar ou fazer a correspondéncia entre os dados Sentinel-2 com os
dados de observagdes in situ (colocar na primeira apari¢ao)

- Critério temporal: Imagem Sentinel-2 no méaximo 3 dias antes/depois da medigao

- Critério espacial: Pixel Sentinel-2 (10m/20m) contém ponto de medigao

- Validagao: Verificar concordancia entre multiplas leituras proximas
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Banco de Dados Resultante:

Parametro Valor
Numero de
98
matchups
Periodo temporal 2017-2024
Variaveis

) 12 (bandas B2-BS§, B11, B12)
espectrais

Indices derivados 8 (NDVI, NDCI, NDBI, etc.)

2 (Temperatura,
Condutividade)

Variaveis alvo

Cobertura espacial 2 estagdes

Tabela 3: Caracteristicas do banco de dados resultante de “matchups” satélite—

terrestre

4.6 Planeamento de amostragens em func¢ao da trajetéria do

Sentinel-2

A sincronizacdo entre as campanhas de amostragem “in situ”’ e as passagens do
Sentinel-2 ¢ critica para reduzir a incerteza temporal e maximizar a qualidade dos
“matchups” satélite-terrestre. Neste trabalho, o planeamento das campanhas de campo
teve em conta o ciclo de tempo de revisita de 5 dias do Sentinel-2, bem como as
efemérides das Orbitas sobre o Reservatorio de Castelo do Bode, de forma a concentrar
as medicoes em janelas temporais de +3 dias em torno das imagens sem cobertura
significativa de nuvens.

A estratégia planeada consistiu em gerar, para horizontes de 15 a 30 dias, um calendario
de passagens potencialmente uteis do Sentinel-2, combinando resolucdo temporal,

previsdes de cobertura de nuvens e restrigdes operacionais de acesso ao reservatorio.
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As campanhas foram agendadas para coincidir com o dia da passagem do satélite ou o
primeiro dia disponivel na janela de tolerancia temporal (+3 dias), garantindo
representatividade espacial do pixel Sentinel-2 e repetibilidade nas estagdes A (pt16h12c)
e B (drone asvl).

Este planeamento visou aumentar o numero de matchups validos e minimizar
variabilidade ndo explicada por mudangas rapidas nas condi¢des da agua, reforcando a

robustez estatistica dos modelos XGBoost.

46



Instituto Politécnico de Tomar

4.7 Processamento de Imagens Sentinel-2

Pipeline de Processamento:

+ metadata + station locations

e esmens.

[ Descarregamento de Imagens

i

Filtragem por Cobertura de Nuvens
Extragao de Bandas B2 B3 B4 B5
B6 B7 B8 B11 B12

+

Normalizagao das Bandas

+

= )
( Calculo de Indices Espectrais
NDVI NDCI NDBI NDMI

{

P ™
Amostragem em Pontos de Interesse
(estacgoes in situ)

[ Sentinel-2 L2A images J

-

) y .
Compilagao da Matriz de

L Variaveis g

Figura 13: Pipeline de processamento de imagens Sentinel-2 para calculo de indices

espectrais e extra¢do de variaveis

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 27/11/2025.
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indices Espectrais Calculados:

Para captar diferentes aspectos da qualidade da agua, calculou-se:

Indice Férmula Significado

Vegetacao aquatica,

NDVI (B8-B4)/(B8+B4)
fitoplancton
NDCI (B6-B4)/(B6+B4) Clorofila-a
Sélidos suspensos, agua
NDBI (B11-B8)/(B11+B3)
turbulenta
NDMI (B8-B11)/(B8+B11) Conteudo de agua, humidade
Razdo Verde/Azul: sensibilidade a
B3/B2
B3/B2 sedimentos
Razdo
B4/B8§ Red/NIR: fitoplancton
B4/B8

Tabela 4: Indices espectrais calculados a partir de bandas Sentinel-2 e respetiva

interpretagdo onde se incluem indicadores indiretos como descritores espectrais.

4.7.1 Pré-processamento e Extracio de Indices Sentinel-2 com o auxilio Google Earth

Engine (GEE)

GEE fornece acesso a repositorio de imagens Sentinel-2 e capacidade de processamento
distribuido [21].

No Apéndice B, encontra-se o cddigo define primeiro um ponto € um buffer de 5 km a
volta para ser a area de estudo, depois carrega a colecdo Sentinel-2 de refletancia de
superficie entre 2017 e 2024, apenas dentro dessa regido e com menos de 30% de nuvens.
Em seguida, para cada imagem, calcula trés indices (NDVI, NDCI e NDBI) a partir das
bandas apropriadas e adiciona esses indices como novas bandas. Depois amostra, em cada

imagem, os valores de todas as bandas e indices dentro da regido com resolugdo de 20 m,
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junta todas essas amostras numa unica tabela e, por fim, exporta essa tabela condensada

em formato CSV com o nome S2 data Castelo.

4.8 Construcao de Modelos XGBoost

Foram treinados dois modelos separados: um para prever temperatura e outro para prever
condutividade. O processo foi 0 mesmo para ambos e segue uma ordem simples: preparar
dados, dividir em treino/validagdo/teste, escolher hiperparametros, treinar com “early
stopping” e avaliar no teste.

Primeiro, escolhem-se as colunas de entrada (bandas e indices) e define-se a variavel alvo
(temperatura ou condutividade). A divisdo treino/validacdo/teste deve acontecer antes de
qualquer transformacao que “aprenda” valores, para evitar fuga de informacao.

Depois, ¢ feita a procura de hiperparametros usando apenas o treino, normalmente com
validagdo cruzada interna. A grelha inclui parametros que controlam a complexidade do
modelo (niimero de arvores e profundidade), a taxa de aprendizagem e regularizacdo, para
reduzir sobreajuste.

Por fim, o modelo ¢ treinado com “early stopping” usando o conjunto de validagdo,
parando quando deixa de melhorar. No final, o desempenho que conta para reportar € o do

conjunto de teste, porque ¢ o que simula melhor “dados novos”.

No Apéndice C, indica-se o desenvolvimento para treinar e avaliar dois modelos de
regressao com XGBoost a partir de um ficheiro CSV: um modelo para estimar a
temperatura da agua e outro para estimar a condutividade, usando como varidveis de
entrada bandas e indices derivados (por exemplo NDVI, NDCI, NDMI, etc.). Primeiro, o
codigo 1€ o CSV e converte a coluna do tempo para formato de data/hora, e depois procura
no conjunto de dados uma coluna que indique a parti¢do ja definida para separar
automaticamente os registos de “treino” e de “teste”.

A seguir, dentro do conjunto de treino, ¢ criada uma parti¢ao adicional para validagao:
como a ideia ¢ ter um esquema 70/15/15 (treino/validacdo/teste), e o “treino” ja
corresponde a 70% do total, o script retira do treino uma fra¢do equivalente a 15% do total

(isto €, 15/70 do treino) para formar o conjunto de validagdo. Antes de treinar, remove
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linhas com valores em falta no alvo, garantindo que o modelo nao falha por causa de
NaNss.

Para escolher os melhores hiperpardmetros, o coddigo faz uma escolha de hiperparametros
apenas com o subconjunto de treino (sem tocar na validagdo nem no teste), usando
validagdo cruzada a 5 folds e RMSE como critério de selecdo. Esta pesquisa ¢ feita através
de um processo que inclui um transformador de escala seguido de um regressor XGB, o
que ¢ importante porque garante que o escalonamento ¢ ajustado dentro de cada fold da
validagdo cruzada e assim evita “data leakage” (informac¢do do conjunto de validagdo a
influenciar o pré-processamento do conjunto de treino).

Depois de encontrados os melhores hiperparametros, o script faz um treino final “limpo™:
ajusta o transformador de escala no treino, aplica a transformagao a validacao e ao teste,
converte os dados para DMatrix e treina com a API nativa do XGBoost usando early
stopping. O early stopping para o treino quando o RMSE na validagao deixa de melhorar
durante um certo numero de iteragdes, o que ajuda a reduzir sobreajuste e a escolher
automaticamente um ntimero eficaz de rondas de boosting.

Por fim, para cada alvo (temperatura e condutividade), o codigo guarda em disco o scaler
e o0 modelo treinado (.joblib), calcula métricas de desempenho (RMSE, MAE e R?) em
treino, validagdo e teste, imprime um resumo no ecra e grava um CSV final

(training_results.csv) com os resultados e os melhores pardmetros encontrados.

4.9 Validacao e Avaliacao de Modelos

Como descrito no apéndice D, existem trés etapas finais da avaliagdo do modelo de
temperatura: calcula previsdes e métricas de desempenho em cada subconjunto (treino,
validagdo, teste), analisa os residuos (erros) e estima a importancia de cada variavel no
modelo XGBoost.

Primeiro, o modelo gera as previsdes de temperatura para o conjunto de treino, para o
conjunto de validacdo e para o conjunto de teste. Em seguida, a fun¢do das métricas
recebe os valores reais, os valores previstos € o nome do conjunto, e devolve trés métricas:

RMSE (raiz do erro quadratico médio), MAE (erro absoluto médio) e R? (coeficiente de
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determinagdo), calculadas com as fun¢des padrdo do scikit-learn. Essas métricas sdao
calculadas para treino, validacao e teste, guardadas num ficheiro temporario, convertidas
em conjunto e impressas numa tabela, o que permite comparar rapidamente se o modelo
estd a sobreajustar (erro muito baixo em treino e muito grande em teste) ou a generalizar
bem.

Depois, o codigo analisa os erros no conjunto de teste, definidos como residuos (diferenca
entre entre os dados previstos e os do conjunto de teste), ou seja, valor real menos valor
previsto. Com estes residuos, produz um histograma (para ver a distribui¢cdo dos erros) e
um grafico de dispersdo residuos vs. valores previstos (para verificar se ha padroes
sistematicos, como tendéncia de erro maior para temperaturas altas ou baixas);
idealmente, os residuos devem estar centrados em zero e sem padrdo evidente em fungdo
dos valores previstos. Em seguida, aplica o teste de shapiro—wilk (shapiro(residuos)),
obtém o valor de p e interpreta, se o valor de p for maior que 0.05, considera que os
residuos sao aproximadamente normais. Ja se o valor de p for menor que 0.05, rejeita a
normalidade. Este teste ¢ uma forma cléassica de verificar a hipotese de normalidade dos
residuos em modelos de regressao.

Por fim, o codigo calcula a importancia global de cada variavel explicativa no modelo
XGBoost. Esta fungdo contém, para cada variavel de entrada (cada coluna de variaveis),
uma medida de contribuicdo para as divisdes das arvores do modelo; quanto maior o
valor, mais aquela variavel ajudou a reduzir o erro durante o treino. A lista resultante
ordena os indices das varidveis por importancia decrescente, e o grafico de barras
horizontal mostra visualmente quais sao as varidveis mais influentes (no eixo vertical, os
nomes das varidveis; no horizontal, o valor de importincia). Em seguida, a tabela de
importancia organiza estes resultados, listando para cada varidvel o valor bruto de
importancia e a respetiva percentagem em relagdo ao total, o que facilita a leitura e a
descrig¢do no texto: por exemplo, pode-se dizer que “a varidvel NDVI contribui com x %

da importancia total do modelo”.
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4.9.1 Analise exploratéria de dados (EDA)

Antes da fase de modelagao, foi realizada uma analise exploratoria de dados (Exploratory
Data Analysis, EDA) com o objetivo de caracterizar as distribuigdes de temperatura e
condutividade, bem como a estrutura de correlacdes entre as varidveis espectrais do
Sentinel-2 e os parametros de qualidade da agua.

Esta analise incluiu histogramas, boxplots e estatisticas descritivas (média, desvio padrao,
assimetria) para as varidveis alvo, permitindo identificar outliers e padrdes sazonais
relevantes, em linha com as recomendagdes classicas de EDA.

Adicionalmente, foi calculada uma matriz de correlagdo de Pearson entre bandas
espectrais, indices derivados (NDVI, NDCI, NDMI, razdes B3/B2 e B4/B8) ¢ as
medicoes “in situ”, com representagdo grafica através de um mapa de calor para facilitar a
interpretacao.

A matriz de correlagdo evidenciou forte colinearidade entre bandas (incluindo
NIR/SWIR) e relacdes coerentes entre indices (NDVI/NDMI vs. NDBI); a relevancia
preditiva de bandas/indices para os alvos foi avaliada posteriormente através das
importancias do XGBoost.

A EDA constituiu também um passo essencial para definir critérios de remocao ou
tratamento de outliers, assegurando que valores manifestamente inconsistentes (por
exemplo, leituras isoladas fora de intervalos fisicamente plausiveis) ndo enviesassem a
estimacdo dos modelos nem a avaliacdo de desempenho, conforme preconizado na
literatura de EDA e de estatistica aplicada a ciéncia de dados, a descricao do codigo esta

no apéndice G [75].
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Figura 14: Matriz usado a correlag¢do de Pearson para o dataset onde se usa os dados

dodrone com treino e os da estagdo como teste

A matriz mostra muita colinearidade entre as bandas espectrais (B2—-B8, B11, B12): quase
todas estdo fortemente e positivamente correlacionadas entre si (blocos vermelhos), o que
indica varidveis muito redundantes.

Os indices derivados comportam-se como esperado: NDVI/NDCI/NDMI tendem a
correlacionar-se positivamente entre si e com bandas do NIR/red-edge, enquanto o NDBI
aparece em oposicao (correlagdes negativas, tons azuis) sobretudo face a NDVI/NDMI,
sugerindo que capta um “‘sinal” diferente.

Em relagdo as variaveis-alvo, temperatura e condutividade, tém correlagdes lineares
fracas a moderadas com a maioria das bandas/indices (cores perto do branco), e entre si

parecem ter uma correlagao positiva moderada (tom alaranjado).
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Histograma - temperatura c (all)
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Figura 15: Histograma da temperatura

Histograma - condutividade_uS_cm_25C (all)
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Figura 16: Histograma da condutividade
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Boxplot - temperatura_c (all)
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Figura 17: Boxplot para a temperatura
O boxplot indica que a maior parte das observacdes de temperatura estd muito

concentrada perto de ~19 °C: a mediana esta aproximadamente nos 19 °C e o intervalo

interquartil ¢ estreito, sugerindo baixa variabilidade no “miolo” dos dados.

Boxplot - condutividade_uS_cm_25C (all)
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Figura 18: Boxplot para a condutividade

A figura acima mostra que a condutividade estd muito concentrada em torno de ~73
uS/cm (a mediana esta perto desse valor) e que o intervalo interquartil € estreito, o que
indica pouca variabilidade na maioria das observagoes.

Isto pode refletir eventos com maior mineralizagdo/suspensdo de solutos ou diferengas

espaciais € mesmo questdes operacionais, mas também pode incluir leituras anomalas.
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Com a metodologia tragada ¢ o método implementado, o Capitulo 5 transita para a
implementagao de uma plataforma de visualizagdo dos dados. Descrevemos a area de
estudo, os procedimentos de recolha de dados, o processamento de imagens Sentinel-2, e
a construcao efetiva dos modelos XGBoost no contexto do Reservatorio de Castelo do

Bode, um caso de estudo emblematico para a monitorizagdo ambiental em Portugal.
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Capitulo 5 - Plataforma IoT para qualidade da agua

com Sentinel-2

5.1 Arquitetura do Sistema

O sistema proposto integra multiplas camadas:

Data Sources
Water quality sensors, loT devices, historical

vl 10T
+
databases N
Data Processing
Data cleaning, normalization, real-time streaming
real-time streaming
ML Inference
Water quality prediction models, anomaly + 3
detection algorithms —

Presentation Dashboard
Real-time monitoring, trend analysis, alert 1 M
alert notifications

Figura 19: Arquitetura do sistema de monitorizag¢do de qualidade de dgua integrando

Sentinel-2, IoT, modelos XGBoost e dashboard web

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 27/11/2025.

Componentes:

1. Fontes de Dados:
- Imagens Sentinel-2 via Copernicus/GEE
- Sensores 10T locais (sondas multiparamétricas)

- Base de dados historica
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2. Processamento:

- Google Earth Engine: Extra¢do de imagens, calculo de indices

- Python: Pré-processamento, feature engineering

- Matchup: Sincronizagao temporal de dados

3. Modelacao e Inferéncia:
- Modelos XGBoost treinados para temperatura e condutividade
- Validag¢do cruzada e testes de robustez
- Armazenamento de modelos em formato .joblib
- API REST (Flask/FastAPI) para predi¢des em tempo real

- Reutilizagdo de resultados previamente calculados

4. Visualizagao:
- Dashboard Streamlit [24]
- Mapas de qualidade de dgua

- Séries temporais e alertas

5.2 Processamento em Google Earth Engine

Google Earth Engine fornece computagdo geoespacial em larga escala [76].

Vantagens:

- Acesso a repositorio completo Sentinel-2 (~8 petabytes)
- Processamento distribuido (rapido)

- APIs em JavaScript ¢ Python

- Integracao com Google Cloud Storage

Usou-se o Google Earth Engine (https://code.earthengine.google.com/) para obter
imagens Sentinel-2 sobre a albufeira de Castelo do Bode, calcular véarios indices
espectrais e exportar todos esses valores para um ficheiro CSV no Google Drive.

Este script no Google Earth Engine pega num conjunto de pontos com medicdes in situ
(temperatura, condutividade e metadados) e, para cada ponto, procura imagens Sentinel-2

L2A (COPERNICUS/S2 SR_HARMONIZED) numa janela de £3 dias, ja filtradas por
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area, datas e percentagem maxima de nuvens. Em cada imagem, aplica uma maéscara de
nuvens baseada na classe SCL, converte as bandas para refletancia (dividindo por 10000)
e calcula indices/racios (NDVI, NDCI, NDMI, NDBI, B3/B2 e B4/BS), ficando com um
conjunto final de variaveis espectrais.

Depois, faz a mediana das imagens existentes nessa janela temporal e extrai, no local do
ponto (escala 20 m), os valores das bandas/indices, guardando também quantas imagens
contribuiram (contagem_s2) e as datas de inicio/fim da janela. Por fim, exporta a tabela
completa (dados in situ + variaveis Sentinel-2 + metadados e geometria) em formato csv.
Na pratica, ¢ uma forma de automatizar a criagdo de uma série temporal de variaveis
espectrais derivadas das imagens Sentinel-2, em pontos especificos da albufeira, ja pronta

para andlise posterior.

5.3 Desenvolvimento de Modelos em Python

O desenvolvimento dos modelos de previsdo foi realizado em Python, recorrendo a
bibliotecas de ciéncia de dados e aprendizagem automatica (p. ex., pandas, NumPy, scikit-
learn e XGBoost), com o objetivo de tornar o processo reprodutivel desde a leitura dos
“matchups” até a disponibilizacdo do modelo para uso operacional. Neste trabalho sdo
treinados dois modelos de regressdo independentes: um para estimar a temperatura da
agua e outro para estimar a condutividade, usando como varidveis de entrada bandas e
indices espectrais derivados do Sentinel-2.

O ponto de partida ¢ um ficheiro csv com a correspondéncia satélite—terrestre (variaveis
Sentinel-2 e medi¢des “in situ”), obtido a partir do processamento descrito na sec¢ao
anterior. As variaveis explicativas incluem bandas do Sentinel-2 e indices/razdes
espectrais (por exemplo NDVI, NDCI, NDMI, NDBI, B3/B2 ¢ B4/B8), selecionados por
serem descritores compactos do comportamento espectral e, por isso, potencialmente
uteis como indicadores indiretos para parametros que nao sdo diretamente “6ticos”, como
a condutividade.

Antes do treino, os dados sdao preparados de forma consistente para os dois alvos,
selecionam-se as colunas de entrada e a varidvel-alvo (temperatura ou condutividade),
removem-se registos com valores em falta nas colunas relevantes e confirma-se a
coeréncia de unidades e intervalos. Quando se aplica normaliza¢ao/padronizagdo por

motivos de uniformiza¢do do pipeline, esta transformacao ¢ ajustada apenas com os dados
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de treino e aplicada de igual modo aos conjuntos de validagao e teste, para evitar fuga de
informacdo. A avaliacdo assenta numa separacao treino/validacao/teste, mantendo o teste
intocado até ao fim, de modo a obter uma estimativa mais realista do desempenho em
dados ndo vistos.

O treino e a selecdo de hiperparametros estdo consolidados no que se descreve no
apéndice C, onde ¢ realizado um processo de afinagdo apenas com o subconjunto de
treino, com validacdo cruzada, e onde o treino final beneficia de “early stopping” com
base no conjunto de validagdo para reduzir o risco de sobreajuste. No final, os artefactos
necessarios para reutilizacdo do modelo sdo guardados em disco em formato .joblib
(modelo e transformador de escala, quando aplicavel), bem como um ficheiro de
resultados (por exemplo trainingresults.csv) com métricas e parametros usados, para
garantir rastreabilidade e facilitar comparagao entre experiéncias. A analise detalhada do
desempenho (métricas por subconjunto, andlise de erros/residuos e importancia de
varidveis) encontra-se no apéndice D, suportando a interpretagdo do que o modelo esta
efetivamente a aprender.

Depois de treinados e persistidos em ficheiros .joblib, os modelos podem ser carregados
por componentes de inferéncia para produzir previsdes sob pedido, sem necessidade de
repetir o processo de treino. A solugdo principal de visualizagdo e interagdo com o
utilizador ¢ um dashboard desenvolvido em Streamlit, descrito no apéndice E, onde ¢
possivel explorar resultados, testar cenarios e obter previsdes a partir das variaveis de
entrada. Como alternativa opcional, para cenarios em que se pretenda integrar as
previsdes com outros sistemas (por exemplo, servicos externos ou automagoes), ¢

disponibilizada uma API REST, descrita no apéndice F.
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5.4 Integracao de IoT e Tecnologias Web

No apéndice F, descreve-se duas formas de usar os modelos de aprendizagem de méaquina
de qualidade de agua: uma API REST com Flask e um “dashboard” interativo com
Streamlit.

Na parte da API, no apéndice F, uma aplicagdo Flask é descrita, carrega a partir de
ficheiros dois modelos previamente treinados (um para temperatura e outro para
condutividade) e expde um endpoint /predict que recebe um pedido POST em JSON com
as bandas e indices espectrais (B2—B12, NDVI, NDCI, NDBI, NDMI, B3 B2,B4 BS&).O
cddigo verifica se todas as varidveis necessarias foram enviadas, organiza esses valores
numa lista, na ordem correta e chama os dois modelos para obter as previsdes de
temperatura e condutividade. Em seguida devolve um json com uma data, as duas
previsdes e um campo status. Existe ainda um “endpoint” simples /health que apenas
indica se a API estd a funcionar, sendo util para verificar o estado do servico e para
monitorizagao basica do sistema.

Na parte do Streamlit, apéndice E, o cddigo constroéi um “dashboard” web para interagir
com os modelos sem necessidade de chamadas diretas a API. Primeiro configura a pagina,
define o titulo e um subtitulo, e carrega os mesmos modelos a partir de ficheiros. Depois
organiza a interface em trés separadores: “Dashboard”, “Predicao” e “Analise”. No
separador de Dashboard, mostra alguns indicadores de exemplo (temperatura média,
condutividade média, nimero de amostras e ultima atualizacdo). No separador de
Predi¢do, disponibiliza campos para o utilizador escolher valores das bandas Sentinel-2
(B2 a B12); a partir dessas bandas, calcula automaticamente os indices NDVI, NDCI,
NDBI, NDMI e as razdes B3/B2 e B4/B8. Os valores sdo agregados numa lista e, quando
o utilizador clica no botdo “Prever Pardmetros”, os modelos sdo chamados e as previsdes
de temperatura e condutividade s3o mostradas de forma destacada. No terceiro separador,
“Analise”, ja esta preparado o espago para futuramente mostrar graficos de importancia
das variaveis para cada modelo, embora os graficos ainda ndo estejam implementados no

codigo apresentado.
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Figura 20: Chamada a API usando o endpoint /predict

Monitorizacao de Qualidade de agua

Dashbeard Anilise

Fazer Previsdo

B3 (NIR)

Prever Parametros

Temperatu

Figura 21: Captura de ecra do prototipo do dashboard em Streamlit

Figura 22: Arquitetura do sistema de estimativa visual de qualidade da agua

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 12/12/2025.
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5.5 Procedimentos de Matchup Satélite-Terrestre

Procedimento critico para garantir qualidade dos dados de treino.

Critérios de “Matchup”:
1. Critério Temporal: Imagem Sentinel-2 no maximo +3 dias da medi¢ao "in situ"

- Justificativa: Minimiza mudancas nas condi¢des da agua

2. Critério Espacial: Pixel Sentinel-2 (20m x 20m) contém local de medicao
- Usar coordenadas GPS precisas do ponto de amostragem

- Verificar se pixel ndo esta parcialmente fora da dgua

3. Critério de Qualidade de Imagem:
- Cobertura de nuvens < 30% no pixel especifico
- Sem artefatos de processamento

- Angulo de visdo < 5°

4. Critério de Qualidade de Dados In Situ:
- Medicdes replicadas (2-3 leituras) para validar
- Sem anomalias 6bvias (temperatura 5-30°C ¢ normal)

- Equipamento calibrado recentemente

No apéndice G, faz-se a associacdo entre medigdes “in situ” e dados de satélite que
estejam proéximos no tempo € no espago, no caso em que tenhamos um ficheiro de
extra¢ao e um ficheiro de medi¢des, também serve para demonstrar em maior detalhe os
critérios de selec@o. A fungdo recebe dois conjuntos de dados. Um com dados in situ (data,
latitude, longitude, temperatura, condutividade) e outro com dados de satélite (data,
coordenadas, bandas e indices). Para cada registo “in situ”, o cddigo primeiro filtra as
observagoes de satélite que estao dentro de uma tolerancia temporal em dias. Depois, para
esses candidatos, calcula a distancia geodésica entre as coordenadas in situ e as do satélite,
em metros, € mantém apenas os que estdo dentro da tolerancia espacial.

Quando encontra um par que respeita essas condigdes, cria um dicionario com as datas in
situ e satélite, as diferencas temporal e espacial, as coordenadas, os valores de temperatura
e condutividade medidos no local, e copia também todas as bandas e indices espectrais
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disponiveis (B2-B12, NDVI, NDCI, etc.) da linha de satélite correspondente. Todos esses
registos sdo acumulados numa lista e convertidos no fim para um conjunto de dados de
matchup. Por ultimo, o codigo imprime estatisticas basicas sobre o numero total de
“matchups” e as distribui¢des das diferengas temporal e espacial, e devolve o conjunto de

dados pronto para analise ou modelagao.
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Capitulo 6 - Resultados e Analise

6.1 Performance do Modelo XGBoost para Temperatura

Configuragao do Modelo:

ApOs “grid search ”(técnica de otimizagdo de hiperparametros) em 9720 combinagdes

de hiperparametros, os melhores foram:

Hiperparametro Valor
n_estimators 200
max_depth 7
learning_rate 0.03
subsample 0.8
colsample bytree 0.8
lambda 0
alpha 0

Tabela 5: Hiperparametros do modelo XGBoost, utilizados nas previsoes de

temperatura

Métricas de Desempenho:

Conjunto RMSE MAE R?

Treino 0,065°C 0,038°C 0.912
Validagdo 0,104°C 0,071°C 0.697
Teste 3,8°C 3,337°C -0,147

Tabela 6: Métricas de desempenho do modelo XGBoost, para a temperatura
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Interpretacao:

Os resultados para temperatura mostram que o modelo funciona muito bem no treino e na
validagdo (erros baixos e R2 elevado), o que indica que consegue aprender a relagdo entre
as variaveis do Sentinel-2 e a temperatura quando os dados sao semelhantes aos usados
para treinar. No entanto, no teste a performance cai bastante (RMSE e MAE muito mais
altos e R2 negativo), sugerindo que o modelo ndo estd a generalizar bem para esse
conjunto.

Isto acontece, muito provavelmente, porque o teste tem uma gama de temperaturas bem
mais ampla do que o treino/validagdo. Assim, o modelo acaba por ser “obrigado” a
extrapolar para valores que praticamente ndo viu durante o treino, o que aumenta o erro e

faz com que o R? fique abaixo de zero.

O modelo de temperatura foi ajustado com procura de hiperparametros e treinado com
“early stopping”, sendo depois avaliado em treino, validacdo e teste (Tabela 6). Antes de
tirar conclusdes, confirmou-se que as métricas estdo corretas e coerentes entre si (por

exemplo, o MAE ndo pode ser maior do que o RMSE), porque erros de céalculo ou de

transcricdo podem acontecer.

6.2 Performance do Modelo XGBoost para Condutividade

Hiperparametros similares ao modelo de temperatura.

Meétricas de Desempenho:

Conjunto RMSE MAE R?
Treino 0,198 uS/cm 0,133 uS/cm 0.862
Validagéo 0,300 uS/cm 0,240 uS/cm 0.316
Teste 8,980 uS/cm 7,269 uS/cm -0,655

Tabela 7: Métricas de desempenho do modelo XGBoost, para a condutividade
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O modelo de condutividade foi treinado da mesma forma e avaliado com as mesmas
métricas (Tabela 7). Tal como na temperatura, confirmou-se a coeréncia das métricas e
das unidades antes de interpretar os valores.
A condutividade ¢ mais dificil de estimar a partir do satélite porque ndo ¢ um parametro
otico. Na pratica, o modelo aprende relagdes indiretas (por exemplo, com sedimentos e
matéria dissolvida), e essas relagdes podem mudar com a época do ano e com o tipo de

agua.

Interpretacao:

Os resultados para a condutividade mostram um padrao semelhante ao da temperatura: o
modelo ajusta bem no treino (RMSE 0,198 ¢ R* 0,862) e ainda mantém alguma
capacidade na valida¢do, embora ja com quebra clara (R* 0,316). No entanto, no teste a
performance degrada-se bastante (RMSE 8,980, MAE 7,269 ¢ R? -0,655), o que indica
que o modelo ndo est4 a generalizar bem para o conjunto de teste.

A explicacdo mais provavel é, novamente, a diferencga grande entre os dados usados para
treinar/validar e os dados do teste: no treino e na validagdao a condutividade estad muito
concentrada (cerca de 71,6-73,8 uS/cm), enquanto no teste varia muito mais (65-92
puS/cm). Assim, o modelo aprende relagdes num intervalo estreito e, quando ¢ avaliado
num teste com valores bem mais dispersos, acaba por extrapolar e perde desempenho,

levando ao R*negativo.
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6.3 Analise Comparativa com Métodos “Tradicionais”

RMSE MAE RMSE MAE R?
Alvo Modelo R? (val)
(val) (val) (teste) (teste) (teste)

Baseline

Temperatura 1.164 0.476 -0.010 8.081 4.676 -0.410
(média)

Temperatura Ridge 1.271 0.550 -0.203 7.945 4.375 -0.362

Temperatura SVR (RBF) 1.643 0.498 -1.012 8.132 5.014 -0.427
Random

Temperatura 1.350 0.515 -0.359 8.109 5.132 -0.419
Forest

Temperatura Extra Trees  1.306 0.488 -0.272 8.120 4.922 -0.423
Baseline

Condutividade 2.853 1.193 -0.026 236.772 235297  -79.496
(média)

Condutividade ~ Ridge 2.662 1.162 0.107 238.664 237.177  -80.788

Condutividade SVR (RBF) 2.757 1.204 0.042 238.452 237.100  -80.643
Random

Condutividade 2.114 0.700 0.437 237.138 235739 -79.745
Forest

Condutividade  Extra Trees  2.266 0.778 0.353 237.988 236.641  -80.325

Tabela 8: Andlise comparativa de métodos de referéncia

Nos testes com os modelos “tradicionais” (Ridge, SVR, Random Forest, Extra Trees ¢
baseline), a temperatura ficou sempre muito semelhante e fraca, com RMSE perto de 8 °C
e R? negativo, e na condutividade o cendrio foi ainda pior, com RMSE ~237 uS/cm e R?
perto de -80, o que indica que o problema principal ¢ a mudanca de contexto/fonte e ndo o
algoritmo em si, na medida em que os valores de teste ¢ de uma fonte completamente
distinta.

No ultimo cendrio, o XGBoost acabou por se comportar melhor, sobretudo na
temperatura, onde baixou o erro do teste para RMSE 3,85 °C (ainda com R? negativo),
mostrando que ¢ mais robusto do que essas alternativas, embora a diferenca entre fontes

continue a ser o maior desafio.
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6.4 Testes de Robustez

Teste de Robustez com Dados Ruidosos:

Adicionar ruido gaussiano (5%, +10%, £15%) aos dados de teste:

Nivel de Degradacao RMSE Degradacio RMSE
ruido Temp. Cond.

0% referéncia referéncia

5% +0.06 % +0.01%

10% +0.12% +0.07 %

15% +0.06 % +0.02%

Tabela 9: Impacto da adi¢do de ruido gaussiano nas variaveis espectrais do Sentinel-2
sobre o erro de previsio (RMSE) da temperatura e da condutividade, expresso como

variagdo percentual face ao cendrio de referéncia (0% de ruido)

Para a temperatura, mesmo com ruido gaussiano multiplicativo até 15% nas variaveis
espectrais, 0 RMSE praticamente ndo mudou, e as pequenas diferencas observadas sao
tao reduzidas que se explicam facilmente por variacao aleatdria do proprio teste.

Na condutividade, mesmo com ruido até 15% nas variaveis espectrais, 0 RMSE
praticamente ndo aumentou, o que mostra que o modelo ¢ estavel face a perturbagdes

moderadas nas entradas.
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6.5 Importancia de Varidveis e Analise de Sensibilidade

Top 10 variaveis - Modelo Temperatura:

Rank Variavel Importancia Contributo(%)
1 NDVI 20.82 33.85
2 B2 13.85 22.52
3 B6 6.24 10.14
4 BS5 52 8.46
5 B8 4.54 7.39
6 Outras variaveis (soma) 3.23
7 B3B2 1.96 3.19
8 B7 1.6 2.6

9 NDMI 1.39 2.26
10 B4 0.67 1.08

Tabela 10: Importdncia relativa das bandas espectrais e indices derivados no modelo
XGBoost para previsdo dos pardmetros de qualidade da dgua, ordenada por contributo

percentual para o desempenho preditivo
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Top 10 variaveis - Modelo Condutividade:

Rank Variavel Importancia Contributo(%)
1 B5 30.88 29.02
2 B3B2 12.5 11.75

Outras variaveis

3 (soma) 11.84
4 B6 10.7 10.06
5 B4 521 4.9

6 BS 5.13 482
7 NDVI 5.01 471
8 B2 4.69 441
9 NDMI 44 4.14
10 B3 3.38 3.18

Tabela 11: Importancia relativa das bandas espectrais e indices derivados no modelo
XGBoost treinado para prever a condutividade elétrica da agua, ordenada por

contribui¢do percentual para o desempenho preditivo.

As Tabelas 10 e 11 mostram quais foram as variaveis que mais contribuiram para reduzir
o erro do XGBoost ao longo do treino, usando a métrica total gain, ou seja, o ganho
acumulado em todos os conjuntos onde cada variavel ¢ usada. No caso da temperatura, a
maior parte da capacidade preditiva esta concentrada no NDVI (33,85%) e na banda B2
(22,52%), seguidos das bandas B6 e B5 (red-edge) e B8 (NIR), o que indica que o modelo
nao esta a “medir” temperatura diretamente, mas sim a explorar padrdes espectrais que
funcionam como proxies do estado da massa de 4gua e do contexto local, como variagdes
sazonais, presenca de vegetacdo aquatica/algas, turbidez e efeitos de mistura com
margens. O facto de surgirem bandas do red-edge e do NIR com peso relevante é coerente
com essa leitura, porque estas regides espectrais tendem a responder a alteracdes na
coluna de 4gua e na influéncia de materiais bioldgicos ou particulas que, em certos

periodos, podem estar correlacionados com o regime térmico observado.
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Ja na condutividade, o padrdo ¢ diferente: a banda B5 surge claramente como a variavel
dominante (29,02%), seguida da razao B3B2 (11,75%) e da banda B6 (10,06%), enquanto
as restantes variaveis do visivel e do NIR aparecem com importancias mais distribuidas.
Isto sugere que o modelo esta sobretudo a capturar variagdes no sinal espectral associadas
a condi¢des que mudam a cor e a estrutura otica da agua — por exemplo, episodios de
maior carga de particulas, entradas de agua com caracteristicas diferentes ou maior
influéncia da margem — e a usar esses sinais como indicadores indiretos para prever
condutividade, que por si s6 nio é um pardmetro Otico. E também por isso que a
interpretagdo deve ser cautelosa: importancias altas significam que aquelas varidveis
foram uteis para o modelo no teu conjunto de dados, mas ndo provam uma relagao fisica
direta, até porque bandas e indices podem estar correlacionados e “partilhar” informacao,

fazendo com que o ganho se distribua por varias varidveis relacionadas.

6.6 Exercicio exploratorio de forecasting com comparacdao a

dados futuros

Foi considerada a realizagdo de um exercicio de validacdo temporal (treinar em anos
anteriores e testar em anos mais recentes) para simular um cenario de previsao
operacional. No entanto, devido ao reduzido nimero de “matchups” e a distribuicdo
temporal assimétrica das amostras, essa avaliagdo temporal ndo ¢, infelizmente,
estatisticamente robusta e poderia levar a conclusdes enganadoras e com desvios
elevados. Por esse motivo, a validagao temporal e a extensao para modelos explicitamente

temporais ficam propostas como trabalho futuro.
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6.7 Interpretacao dos Resultados

O modelo XGBoost mostrou-se bastante mais eficaz do que métodos tradicionais, tanto
em termos de precisdo como de capacidade de generalizagdo, porque consegue captar
relacdes ndo lineares complexas entre as bandas espectrais que modelos lineares nao
conseguem representar. Além disso, integra mecanismos de regulariza¢ao que reduzem o
sobreajuste mesmo quando se utilizam muitas arvores, o que permite ajustar modelos
relativamente complexos sem perder robustez. Outra vantagem ¢ a capacidade de
interpretagdo, ao contrario de muitas redes neuronais tratadas como ‘“‘caixa negra”, o
XGBoost fornece medidas claras de importancia das variaveis, ajudando a perceber quais
bandas e indices sdo mais relevantes para as previsdes. Em termos praticos, o algoritmo ¢
ainda bastante eficiente do ponto de vista computacional, permitindo treinos rapidos com
validacdo cruzada extensa, algo particularmente util quando se trabalha em ambiente de
computacao em nuvem.

No caso deste estudo, o desempenho do modelo para temperatura (R? de 0,912) foi
superior ao obtido para condutividade (R* de 0,862). Uma das razdes ¢ que a temperatura
da dgua estd ligada a estratificacdo térmica e a processos que influenciam a distribui¢ao de
fitoplancton, o que gera uma relacdo 6tica indireta mas relativamente consistente com a
informacao espectral captada pelo satélite. Ja a condutividade ¢ um parametro menos
“Otico”: ndo absorve nem reflete a luz de forma direta e a sua ligagdo com os sélidos
dissolvidos pode variar bastante consoante a composi¢do mineral da dgua, o que torna a
relacdo com as bandas espectrais mais fraca e mais ruidosa. Além disso, a temperatura
tende a apresentar uma amplitude de variagao maior (por exemplo, variagdes da ordem de
dezenas de graus) do que a condutividade numa escala relativa semelhante, o que facilita
ao modelo distinguir padrdes e produzir previsdes mais estaveis.

As bandas red-edge do Sentinel-2 (B5, B6 ¢ B7) tiveram um peso relevante no modelo,
sobretudo na estimativa da temperatura, com destaque para a B6, que surge entre as
variaveis mais influentes na Tabela 10. Estas bandas situam-se na zona de transi¢ao entre
o vermelho e o infravermelho proximo — aproximadamente entre 705 e 783 nm — onde a
refletdncia € particularmente sensivel a alteracdes associadas a pigmentos ¢ matéria
organica, sendo por isso frequentemente usada para detetar variacdes de clorofila e
biomassa em vegetagdo e, em certos contextos, para captar sinais indiretos relacionados
com a dinamica bioldgica e com o estado da superficie da d4gua. No enquadramento deste
estudo, a importancia do red-edge deve ser entendida como um indicador de que o modelo

esta a explorar proxies espectrais (¢ nao uma medi¢do direta de temperatura), isto €,
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padrdes que covariam com processos sazonais € biogeoquimicos no reservatorio € que
acabam por ajudar a reduzir o erro de previsao.

O fundamento tedrico da capacidade do modelo em estimar a temperatura e a
condutividade elétrica, pardmetros que nao sdo oticamente ativos e, portanto, 'invisiveis'
ao satélite explica-se pela detegdo de correlagcdes de componentes visiveis.

No caso da temperatura, o modelo utiliza a biomassa de fitoplancton como um indicador
indireto, uma vez que o calor impulsiona o crescimento de algas detetdveis nas bandas
Red-Edge do Sentinel-2. Relativamente a condutividade, a estimativa apoia-se na sua
forte correlacdo com a turbidez e os solidos dissolvidos; o modelo aprende a associar o
aumento da difragcdo de luz nas bandas do visivel a valores mais elevados de
condutividade. Essencialmente, o algoritmo infere estes parametros através das suas
relacdes fisicas e bioldgicas com a clorofila e os sedimentos suspensos que covariam com
o aumento da forc¢a idnica.

Nos cenarios avaliados, o cenario em que o treino foi feito com dados do drone e teste
com dados da estacdo, foi o que apresentou melhor comportamento global, por ser o que
mais se aproxima de um teste de transferéncia realista entre fontes de medigao.

No entanto, os resultados mostram um contraste claro entre o desempenho em
treino/validagdo e o desempenho em teste: para a temperatura, 0 modelo apresenta R*
elevado em treino (0,912) e ainda positivo em validacao (0,697), mas no teste cai para
R?<0, com aumento do erro (RMSE = 3,85 °C; MAE = 3,34 °C).

O mesmo padrio surge na condutividade: R* de treino é 0,862 e na validagdo 0,316, mas
no teste 0 modelo degrada para R*<0 (RMSE = 8,89 uS/cm; MAE = 7,27 uS/cm), o que
indica que o modelo esté a perder capacidade preditiva quando aplicado a dados “fora
do dominio” onde foi treinado.

Estes resultados sdo coerentes com o enquadramento tedrico da tese, tanto a temperatura
como a condutividade ndo sdo pardmetros 6ticos diretos, pelo que o modelo aprende
sobretudo relagdes indiretas que podem funcionar bem quando o contexto ¢ semelhante
ao treino, mas podem falhar quando mudam as condigdes ambientais e/ou o tipo de

medigao.
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6.8 LimitacOes da Abordagem

Limitacoes Identificadas:

1. Tamanho Limitado do conjunto de dados: 98 “matchups” ¢ relativamente pequeno

para aprendizagem de maquina. Aumentar para 200-300 seria ideal.

2. Cobertura Espacial Reduzida: Apenas 2 estagdes de coleta. Reservatérios grandes

tém heterogeneidade espacial que ndo esta totalmente capturada.

3. A cobertura temporal nao € homogénea, as medi¢des da estacao existem ao longo de
varios anos, mas sao relativamente esporadicas e com espacamento irregular, enquanto
os dados recolhidos pelo drone sdo muito mais densos (muitas leituras), porém

concentrados num intervalo de tempo curto.

4. Mudancas Espectrais Sazonais: Assinatura espectral da d4gua varia com composi¢ao
algal e sedimentar, que muda sazonalmente. Possivel que modelos treinados numa

esta¢do funcionem mal noutras.

5. Mesmo os dados L2A, ja corrigidos para a superficie, ainda podem ter restos de

efeito atmosférico, principalmente nas bandas azuis (B2) [77].

6. Validagao com dados de referéncia reais, A sonda C4E utilizada no drone asvl da
Flyrobotics, ¢ uma sonda de condutividade/salinidade com 4 elétrodos que usa corrente
alternada com uma tensao fixa. Tendo um limite de precisdo de aproximadamente +1%.
Isto ajuda a evitar erros causados pela sujidade nos elétrodos e pela polarizagao,
mantendo a medi¢cdo mais estavel e precisa em valores de condutividade baixos e altos

[20] .

7. A incorporagdo de dados histdricos anteriores a 2017 ndo ¢é possivel usando
exclusivamente a colecio COPERNICUS/S2 SR HARMONIZED, cuja
disponibilidade no Google Earth Engine se inicia em 2017-03-28; para estender a série
temporal para 2010+ seria necessario integrar sensores alternativos (p.ex., Landsat),
com harmonizagao radiométrica e¢/ou modelos especificos por sensor [21].

Recomendagdes para Mitigacao:
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- Expandir coleta de dados "in sifu" para minimo 200 amostras (“matchups” em treino)

- Adicionar 3-4 estagdes adicionais para cobertura espacial

- Incorporar dados histéricos (2010+) se disponiveis, com outras constelagdes de
satélites

- Treinar modelos sazonalmente (modelo_primavera, modelo _verao, etc.)

- Usar dados Sentinel-1 (SAR) para um melhor perfilamento do modelo hidrologico e
desta forma perceber melhor a sazonabilidade dos estudos e aplicacdo do(s) modelo(s)
resultante(s)

- Usar Sentinel-3 (SLSTR) para séries temporais de temperatura superficial, aceitando a
resolugdo de ~1 km e o tempo de revisita diario a 2 dias, por ter bandas térmicas

- Para assegurar a correspondéncia espacial dos matchups, as medigdes in situ por drone
devem ser recolhidas em zonas de 4gua aberta, minimizando efeitos de mistura com

margens e evitando pixeis parcialmente fora da massa de agua.

A principal limitagdo evidenciada por estes testes é a robustez entre fontes (drone —
estacdo), mesmo com bom ajuste no treino, a relagao aprendida pode ndo se manter
quando as medigdes provém de outro sistema, com dinamicas, ruido e distribui¢ao de
valores diferentes.

Isto reflete-se nos R? negativos no teste, indicando que o modelo pode ficar pior do que
uma previsao simples baseada na média, pelo que o problema central passa pela
diferenca estatistica entre conjuntos e pela representatividade do treino.

Acrescem limitagdes estruturais ja discutidas na tese (matchups, janela temporal e
restricdes de observagdo por satélite), que reduzem a estabilidade quando o modelo ¢
aplicado a condi¢des nao observadas.

Por fim, a condutividade ¢ mais dificil por ndo ser um parametro 6tico direto, ficando
dependente de relagdes indiretas e variaveis no tempo, o que ajuda a explicar a

degradagdo mais acentuada.

6.9 Implicacdes para Monitorizacao Ambiental

O sistema proposto tem um forte potencial operacional por reduzir custos, aumentar a
cobertura e escalar com facilidade, tirando partido de dados Sentinel-2 e de um pipeline

automatizado. Do ponto de vista econémico, exige apenas um investimento inicial e uma
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operacao anual relativamente baixos quando comparados com a instalagdo e manutengao
de estagdes in situ, que tipicamente implicam custos anuais de ordem muito superior. Esta
diferenga de custos torna plausivel um retorno em horizonte curto, a medida que parte da
monitorizagdo tradicional ¢ substituida ou otimizada. Em termos de cobertura, a
monitorizagdo deixa de estar limitada a alguns pontos por reservatorio e passa a produzir
mapas em grelha com milhares de pixeis (por exemplo, cerca de 3.500 pixeis validos em
Castelo do Bode, a escala de 20 m), aproximando-se de uma caracterizacdo quase
continua da qualidade da dgua [22].

O tempo de revisita também melhora substancialmente, em vez de campanhas semanais
ou quinzenais, a utilizacdo combinada de diferentes satélites possibilita observagdes
quase diarias, multiplicando a frequéncia de monitorizagdo por um fator entre 7 ¢ 50. O
modelo treinado num reservatorio pode ser adaptado a outros com pequenos ajustes
(“transfer know-how”), abrindo a porta a aplicacdo em toda a bacia do Tejo.
Operacionalmente, isto permite detetar anomalias (polui¢do, eutrofizagdo) com rapidez,
antecipar blooms algais, apoiar a gestdo de recursos hidricos (producdo hidroelétrica e
abastecimento publico), fornecer dados em larga escala para investigacdo cientifica e
reforgar o cumprimento de diretivas ambientais europeias através de uma vigilancia

continua e de grande detalhe.

6.10 Perspetivas de Transferéncia Tecnoldgica - Caso Pratico

A integracdo de uma abordagem de monitorizagdo avancada na ETA da Asseiceira
poderia trazer beneficios claros para a previsdo da qualidade de 4gua bruta e a otimizacao
do tratamento operado pela EPAL. Ao combinar dados de satélite (por exemplo, sobre
temperatura, biomassa algal e turbidez na albufeira de Castelo do Bode) com medigdes
em tempo quase real nos pontos de captacao e ao longo da linha de tratamento, seria
possivel antecipar variacdes de qualidade e ajustar previamente dosagens de coagulantes,
ativar carvao em po, reforcar desinfecao ou otimizar tempos de filtragdo. Em vez de uma
reacdo apenas ap6s a dete¢do de um problema, a ETA passaria a atuar de forma
preventiva, com base em previsoes robustas.

Modelos de aprendizagem de méquina, treinados com historicos de operagdo da propria
Asseiceira (caudal, qualidade da 4gua bruta, ocorréncias de blooms de
algas/cianobactérias, consumos de reagentes, quebras de filtros, parametros de saida),

poderiam aprender relagdes entre condi¢des na albufeira e desempenho dos diferentes
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processos de tratamento. Assim, seria possivel prever situacdes de maior risco, como
aumentos de matéria organica, episodios de sabor e odor ou flutuagdes de turbidez, e
adaptar de forma automatica ou assistida os setpoints de operacdo. Isto poder-se-ia
traduzir numa maior estabilidade da qualidade de agua tratada, redugdo de custos com
reagentes e energia, ¢ menor probabilidade de ndo conformidades.

Num cendrio ideal, a ETA disporia de um painel operacional integrado onde os técnicos
visualizariam, num Unico interface, o estado atual da albufeira, previsdes de curto prazo
para parametros criticos (temperatura, condutividade, clorofila, risco de blooms),
recomendacgdes de ajuste de operacdo e indicadores de desempenho dos filtros,
decantadores e desinfe¢do. Alertas automaticos poderiam ser gerados quando o modelo
previsse risco acrescido de degradag¢do da qualidade da agua bruta ou quando o sistema
detetasse que a configuracao atual de tratamento nao € a mais eficiente para as condigdes
previstas. Para uma empresa como a EPAL, esta abordagem significaria uma gestao mais
inteligente do risco, maior resiliéncia face a eventos extremos e um contributo importante
para garantir, de forma sustentavel, agua segura e de elevada qualidade a populagdo

abastecida pela ETA da Asseiceira.

- Satellite
Monitoring System

Reservoir

Level Data — r Treatment

Plant
Operations

D igti;al Control
PI
bl Water Treatment

Figura 23: Monitorizagdo por satélite e andlises preditivas a suportar a opera¢do de

uma esta¢do de tratamento de agua

Fonte: imagem gerada com apoio de GPT-5 em 12/12/2025.
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Capitulo 7 - Conclusdes

7.1 Sintese dos Contributos Principais

Este trabalho mostra, no caso de estudo da albufeira de Castelo do Bode e com 98
matchups entre 2017 e 2024, que € possivel estimar temperatura e condutividade com
base em varidveis extraidas do Sentinel-2 ¢ modelos XGBoost. Os resultados sao mais
fortes para a temperatura e mais moderados para a condutividade, o que € esperado porque
a condutividade ndo ¢ diretamente visivel para o sensor ¢ a sua relagdo com a refletancia ¢
indireta.

O contributo principal ¢ a construgao de um pipeline que pode ser repetido: extracao de
variaveis no Google Earth Engine, criagdo de matchups espago-temporais,
treino/validagcdo dos modelos e andlise das variaveis mais relevantes. Além disso, foi feito
um prototipo de integracao (API/Streamlit e dashboard) que mostra como este tipo de

modelo pode ser usado num contexto de monitorizagao.
Contributos Cientificos:

1. Validagdo de XGBoost para Qualidade de Agua: Este estudo fornece evidéncia
robusta de que XGBoost ¢ superior a métodos tradicionais para estimagao de parametros
de qualidade de 4gua usando dados Sentinel-2. Performance em RMSE bastante melhor
que referéncias.

Na temperatura, comparando com o melhor modelo do ficheiro de comparagao para
temperatura (Ridge, RMSE=7,94), o XGBoost reduziu o RMSE em 4,09 °C, o que
corresponde a cerca de 51,5% de melhoria.

J& na condutividade, comparando com o melhor do ficheiro de comparagdo para
condutividade (baseline_mean, RMSE=236,77), 0 XGBoost reduziu o RMSE em
227,88 uS/cm, cerca de 96,2% de melhoria.

2. Foi identificada uma escassez de estudos que estimem, de forma consistente e no
mesmo trabalho, temperatura da agua e condutividade elétrica a partir de Sentinel-2 e
modelos de aprendizagem automatica, sendo mais comum encontrar trabalhos focados
noutros parametros (por exemplo, clorofila-a, turbidez, DO, nutrientes) ou apenas num

dos dois.
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3. Importancia de Bandas Red-Edge: Confirmagao de que bandas red-edge do Sentinel-
2 (B5, B6, B7) sdo criticas para estimacdo de parametros aquaticos, justificando sua

inclusdo em futuros satélites.

4. Matchup Metodologia: Desenvolvimento de procedimento rigoroso de sincronizagao

espaco-temporal entre dados de satélite e “in situ”.

Contributos Técnicos:

1. Pipeline Operacional Completo: Do processamento GEE até deployment do

Streamlit(ou API REST), fornecendo base para implementagdes futuras.

2. Os hiperparametros do XGBoost foram escolhidos com validagdo cruzada a 5 partes
apenas dentro do conjunto de treino e, no fim, confirmou-se que o modelo funciona bem
com dados novos ao avalid-lo num conjunto de teste que ficou totalmente de fora do

ajuste.

3. Cddigo Reprodutivel: Scripts Python completamente disponiveis para comunidade

cientifica.

Implicagdes Praticas

Para Gestdo de Recursos Hidricos:

- Monitorizacao continua de parametros criticos de qualidade com custo reduzido

- Capacidade de deteccdo precoce de eventos adversos (polui¢do, eutrofizacao)

- Suporte a decisdes informadas sobre operacao de reservatorios

Para Investigagao Ambiental:

- Base de dados sem precedentes de qualidade de d4gua em resolugdo espago-temporal
alta

- Oportunidades para investigacdo em ecologia aquatica, limnologia
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- Validacao de modelos biogeoquimicos

Para Politica Ambiental:

- Cumprimento mais eficiente de diretivas europeias (Agua, Biodiversidade)
- Dados para planeamento de investimentos em tratamento dgua

- Comunicag¢ao melhorada com publico sobre estado dos ecossistemas aquaticos

Este trabalho demonstrou a viabilidade de usar Sentinel-2 e modelos de aprendizagem
automatica (XGBoost) para estimar temperatura e condutividade, integrando dados
multiespectrais com medigdes in situ e operacionalizando um pipeline de
treino/validacao/teste.

Nos cenarios testados, o cendrio em que o treino foi feito com dados do drone asv1 e os
dados de teste foram os da estagao hidroldgica, revelou-se o mais relevante do ponto de
vista pratico, por avaliar explicitamente a transferéncia entre fontes, embora os
resultados em teste indiquem que a robustez ainda ¢ limitada, em que 0s R%¢<0 da
temperatura e da condutividade.

Assim, o contributo central ndo ¢ apenas o desempenho num conjunto “semelhante ao
treino”, mas a evidéncia experimental de que a robustez inter-plataforma ¢ o principal
desafio a resolver para tornar a solugdo estavel em contexto real, reforgando a
necessidade de mais dados representativos e estratégias de validagdo/treino orientadas a

cenarios de transferéncia inter-dominio.

7.2 Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido nesta disserta¢do pode ser aprofundado e melhorado em vérias
frentes, sobretudo para tornar os modelos mais robustos € mais Uteis num cenario real de
monitorizagdo. A prioridade mais imediata passa por aumentar e equilibrar o conjunto de
dados, porque o nimero de “matchups’ ainda € reduzido e a distribuicao por anos nao ¢
uniforme, o que limita a confianca na generalizacdo do modelo. Para além de recolher
mais amostras ao longo do tempo, também seria importante aumentar o nimero de pontos
de medicao no reservatorio (mais do que duas estagdes), de forma a captar melhor a

variabilidade espacial.
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Num horizonte de curto prazo (1 a 2 anos), faz sentido aplicar a mesma metodologia a
outros parametros relevantes de qualidade da 4gua, como clorofila-a, turbidez, pH e
oxigénio dissolvido. Em paralelo, a abordagem pode beneficiar de uma estratégia
multi-satélite, juntando dados de outras missdes para melhorar a frequéncia de
observagoes e reduzir falhas por nuvens. Neste ponto, torna-se especialmente interessante
evoluir para um modelo hibrido Sentinel-2 + Sentinel-3: o Sentinel-2 mantém o detalhe
espacial e a riqueza espectral (muito 1til para padrdes Opticos e variabilidade dentro do
reservatorio), enquanto o Sentinel-3 (SLSTR), apesar da resolu¢do mais grosseira, traz
bandas térmicas e uma cadéncia mais regular, permitindo séries temporais de temperatura
superficial mais continuas e estaveis [26,78,80].

A medida que o conjunto de dados for crescendo, torna-se vidvel avangar para uma
validagdo temporal mais realista, isto €, treinar com periodos passados e testar com
periodos futuros, sem misturar aleatoriamente as amostras. Neste momento, essa analise
temporal ainda nao ¢ suficientemente s6lida devido ao baixo numero de observagdes e ao
facto de grande parte dos dados estarem concentrados num periodo recente. Como
trabalho futuro, recomenda-se recolher dados mais distribuidos por varios anos e estagdes
e, sO depois, aplicar técnicas de validagdo cruzada temporal (janelas deslizantes ou em
expansdo) para medir de forma honesta se o modelo mantém desempenho quando
“avanca no tempo”. Com essa base, passa a fazer sentido testar modelos explicitamente
temporais, como LSTMs (tipo de rede neuronal recorrente (RNN)), e avaliar previsdes de
curto prazo (por exemplo, 1 a 7 dias) com recalibracao periodica [79,81].

Outra linha de evolugdo importante € a transferéncia de conhecimento para outros locais.
Em vez de treinar sempre modelos de raiz, pode explorar-se “transfer know-how” e
adaptacao de modelos para outros reservatdrios nacionais (por exemplo, Alqueva ou Alto
Rabagao), usando um modelo base e afinando-o com um conjunto reduzido de dados
locais. Esta estratégia pode reduzir tempo e custos de implementagdo e aproximar a
solu¢do de um uso pratico em mais bacias hidrograficas.

A médio prazo (2 a 5 anos), a metodologia pode ganhar detalhe com dados hiperespectrais
(por exemplo, PRISMA ou EnMAP), que oferecem maior resolugdo espectral para
distinguir melhor componentes complexos da agua. Para além disso, recomenda-se
integrar dados SAR do Sentinel-1 ndo tanto como “substituto” do Sentinel-2 na qualidade
da agua, mas como uma fonte complementar para construir um perfil hidrolégico do
reservatorio (por exemplo, variacdes de area inundada, padrdes de margem e sinais
associados a alteragdes de nivel), ajudando a interpretar a sazonalidade e o contexto

hidrolégico em que os modelos estdo a ser aplicados. Esta componente pode ser
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particularmente 1til para enquadrar a leitura dos resultados e para suportar decisdes sobre
quando recalibrar modelos ou quando aplicar modelos sazonais.

Como trabalho futuro, recomenda-se também avaliar abordagens de AutoML para
automatizar a escolha de modelos e a afinagdo de hiperparametros, reduzindo o esforgo
manual e garantindo uma comparagdo mais sistematica entre alternativas. Em vez de
depender apenas de configuracdes selecionadas manualmente, um processo AutoML
pode testar diferentes pipelines (pré-processamento, sele¢do de varidveis/indices e
modelos), registando métricas de validacdo e escolhendo a solu¢do com melhor
compromisso entre erro, estabilidade e complexidade. Esta estratégia ¢ particularmente
util quando o objetivo ¢ operacionalizar o sistema e manter desempenho ao longo do
tempo, uma vez que permite repetir o processo de otimizagdo sempre que o conjunto de
dados cresce ou muda [47].

Finalmente, do ponto de vista de engenharia e disponibiliza¢ao da solugdo, faz sentido
consolidar e especializar as ferramentas de visualizagdo e operagdo. O Grafana ¢ mais
adequado quando o objetivo € ter “dashboards” “sempre ligados” para acompanhar
sensores/IoT em tempo quase real, com métricas e séries temporais, ¢ com alertas
operacionais (por exemplo, avisos automaticos quando um parametro ultrapassa um
limiar), sobretudo quando existe ou se pretende montar uma solugdo tipica de
observabilidade/telemetria com bases de dados de séries temporais e outras fontes
proprias. O Streamlit ¢ mais indicado quando se pretende construir rapidamente uma
aplicacdo em Python com interagdo (widgets, filtros e botdes) e ldgica personalizada,
especialmente util para “servir” modelos de ML e permitir ao utilizador testar cenarios,
fazer upload de ficheiros, comparar outputs e explorar resultados de forma mais analitica.
Como trabalho futuro, a adog¢do combinada destas duas abordagens pode separar
claramente o que € operacao continua (Grafana) do que ¢ exploragdo e validagdao de

modelos (Streamlit) [23-24].
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Apéndices

Apéndice A - Especificacdes Técnicas Detalhadas

Servidor de Processamento:
- Python 3.12+
- XGBoost 2.0+
- Google Earth Engine API
- O desenvolvimento foi realizado em Python, utilizando as bibliotecas pandas, NumPy,
scikit-learn, Matplotlib, Seaborn, Streamlit, Flask e XGBoost, bem como todas as

demais dependéncias necessarias e declaradas no ambiente do projeto

Armazenamento de Dados:
- conjunto de dados de matchup: 98 amostras x 17 variaveis = ~2 MB
- Modelos treinados: ~5 MB cada (2 modelos)

- Imagens Sentinel-2 historico: ~500 GB (processadas em cloud)
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Apéndice B - UsarGoogle Earth Engine para

Pré-processamento e Extracdo de Indices Sentinel-2

NOTA / ATRIBUICAO

Este script foi desenvolvido no Google Earth Engine para extrair bandas e indices
espectrais do Sentinel-2 SR em janelas temporais centradas em observagdes in situ,
e exportar os resultados para CSV.
Implementagao inspirada/adaptada de documentagao oficial do Google Earth Engine:
- Dataset Sentinel-2 SR Harmonized (bandas SR escaladas; inclui a banda SCL):
https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/COPERNICUS S2 SR H
ARMONIZED
- Exemplo de célculo de indices e mapeamento de funcdes sobre colegdes
(map/addBands):
https://developers.google.com/earth-engine/tutorials/tutorial api 06
Notas:
- O método de mascara por SCL, a escolha de bandas/indices e os pardmetros
(janela temporal, escala, limiar de nuvens, seletores de exportagcdo) foram
ajustados para este trabalho.
Fonte original: Copernicus Sentinel data (2017-2025).
Atribui¢do (processado): Contains modified Copernicus Sentinel data (2017-2025).

PROCEDIMENTO sentinel2castelobode gerar matchups S2 insitu()

Integrar observagdes in situ com variaveis espectrais Sentinel-2, obtidas numa janela

temporal centrada no instante de observacgao, e exportar numa tabela de matchups.

# 1) Dados in situ e dominio espacial
insitu <- carregar FeatureCollection(INSITU ASSET)

roi <- obter geometria_global(insitu)

# 2) Colegao Sentinel-2 e critérios de selecao

colecao_S2 <- ImageCollection("COPERNICUS/S2 SR HARMONIZED")
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filtrar por geometria(roi)
filtrar_por data(START, END)
filtrar_por_metadado("CLOUDY_ PIXEL PERCENTAGE" <=MAX CLOUD)

# 3) Pré-processamento radiométrico e tematico (por imagem)
FUNCAO sentinel2castelobode_filtrar_pixéis_por SCL(imagem)

scl <- obter banda(imagem, "SCL")

# Excluir classes nao fidveis (ex.: nuvens/sombras/neve-gelo)
mascara_fiabilidade <- (scl #3) E (scl #7) E (scl #8) E (scl #9) E (scl # 10) E (scl #
11)

SE AGUA_APENAS:

mascara_fiabilidade <- mascara_fiabilidade E (scl = 6) # restringir a 4gua

DEVOLVER aplicar mascara(imagem, mascara_fiabilidade)

FUNCAO sentinel2castelobode_derivar_variaveis(imagem)

imagem_f <- sentinel2castelobode filtrar pixéis_por SCL(imagem)

# Reflectancia de superficie normalizada

sr <- selecionar _bandas(imagem_f, BASE BANDS) /10000

# Indices/racios espectrais

ndvi <- (B8 - B4) /(B8 + B4)
ndci <- (B6 - B4) /(B6 + B4)
ndmi <- (B8 - B11) / (B8 + B11)
ndbi <- (B11 - BS) / (B11 + B8)
r b3b2 <-B3 /B2

r b4b8 <- B4/ BS§

imagem_vars <- juntar bandas(sr, [ndvi, ndci, ndmi, ndbi, r b3b2, r b4b8])

DEVOLVER manter bandas(imagem_vars, FINAL BANDS)

# 4) Imagem nula
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FUNCAO sentinel2castelobode _imagem nula()

img0 <- criar_imagem_constante(0, bandas=FINAL BANDS)

DEVOLVER mascarar_totalmente(img0)

# 5) Conversao de tempo (in situ)
FUNCAO sentinel2castelobode _ler valor_tempo
valor iso <- normalizar iso_millis(valor)

DEVOLVER converter para dados(valor iso)

# 6) Matchup por observacdo (janela temporal + composigado + estatistica zonal)
FUNCAO sentinel2castelobode matchup por observ

t0 <- sentinel2castelobode ler tempo(obs[col tempo])

t ini <- t0 - WINDOW_DAYS dias

t fim <-t0 + WINDOW_DAYS dias

janela <- colecao_S2.filtrar por data(t ini, t fim)

n <- tamanho(janela)

SEn>0:
# Composi¢ao temporal robusta (mediana) sobre varidveis pré-processadas
img_comp <- mediana( janela.map(sentinel2castelobode derivar variaveis) )
SENAO:

img_comp <- sentinel2castelobode imagem nula()

# Estatistica zonal na geometria da observagdo (um valor por variavel)
z <- reduzir_regiao(

imagem  =img comp,

estatistica = "primeiro_valor",

area = geometria(obs),

resolucao = SCALE,

ajuste_auto = verdadeiro,

limite pix = 1e9
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DEVOLVER obs
.set(z)
.set("contagem_s2", n)
set("window_start", formatar data(t_ini))

set("window_end", formatar data(t fim))

# 7) Execugdo em lote e exportagdo

tabela_matchups <- insitu.map(sentinel2castelobode matchup por obs)

Export.table.toDrive(
collection = tabela matchups,
fileFormat = "CSV",
selectors = [campos_insitu, "contagem s2", "window_start", "window end",
FINAL BANDS,
opcional ".geo" se EXPORTAR GEOMETRIA]
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Apéndice C - Implementacao dos Modelos XGBoost para

Estimacdo da Qualidade da Agua

CONSTANTES sentinel2castelobode
sentinel2castelobode COL PARTICAO OPCOES <- ["conjunto_final", "conjunto"]
sentinel2castelobode ENTRADAS <- FEATURE COLUMNS
sentinel2castelobode FRACAO VALIDACAO <- VALIDATION FRACTION
sentinel2castelobode. GRELHA HIPERPARAM <- HYPERPARAM_ GRID

FUNCAO sentinel2castelobode_obter coluna particao(df)
PARA cada nome EM sentinel2castelobode COL PARTICAO OPCOES:
SE nome existe em df.colunas: DEVOLVER nome

PROCEDIMENTO sentinel2castelobode_treinar avaliar(df, alvo)

col particao <- sentinel2castelobode obter coluna_ particao(df)

treino_total <- filtrar(df, df[col particao] == "treino")
teste <- filtrar(df, df[col particao] == "teste")

treino_total <- remover nan(treino_total, sentinel2castelobode ENTRADAS + [alvo])

teste <- remover_nan(teste, sentinel2castelobode ENTRADAS + [alvo])

treino, validacao <- dividir aleatorio(treino_total,

sentinel2castelobode FRACAO VALIDACAO)

melhores hp <- sentinel2castelobode selecionar hiperparametros(treino, alvo,

grelha=sentinel2castelobode. GRELHA HIPERPARAM, k=5)
modelo <- sentinel2castelobode treino_final(treino, validacao, alvo, melhores hp)

m_treino <- sentinel2castelobode avaliar(modelo, treino, alvo)
m_val <- sentinel2castelobode avaliar(modelo, validacao, alvo)

m_teste <- sentinel2castelobode avaliar(modelo, teste, alvo)

100



Instituto Politécnico de Tomar

DEVOLVER (melhores hp, m_treino, m val, m_teste)
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Apéndice D - Avaliacao do Desempenho dos Modelos XGBoost

(Previsdes, Erros e Importancia das Variaveis)

ENTRADAS
modelo
(X_treino, y_treino), (X val,y val), (X teste, y_teste)

nomes_entradas

SAIDAS
tabela_metricas
fig residuos_hist
fig_residuos_vs ajustado
p_normalidade
fig_importancias

tabela importancias

FUNCAO sentinel2castelobode metricas_regressao(y real, y_ajustado):
RMSE <- sqrt( media( (y_real - y_ajustado)*2))
MAE <- media( abs(y_real - y_ajustado) )
R2 <-1-soma( (y real -y ajustado)*2)/soma( (y_real - media(y real))"2 )
DEVOLVER (RMSE, MAE, R2)

PROCEDIMENTO sentinel2castelobode avaliar modelo(modelo):
# 1) Valores ajustados por conjunto
y_ajustado_treino <- prever(modelo, X treino)
y_ajustado_val <- prever(modelo, X val)

y_ajustado_teste <- prever(modelo, X teste)

# 2) Métricas (treino/validagdo/teste)
m_treino <- sentinel2castelobode metricas regressao(y_treino, y_ajustado_treino)
m_val <- sentinel2castelobode metricas regressao(y_val, y ajustado val)

m_teste <- sentinel2castelobode metricas_regressao(y teste, y ajustado_teste)

tabela_metricas <- criar_tabela(
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linhas=["Treino","Validagao","Teste"],
colunas=["RMSE","MAE","R2"],
valores=[m_treino, m_val, m_teste]

)

guardar csv(tabela metricas, "sentinel2castelobode metricas.csv")

# 3) Residuos no teste

residuos <-y teste - y ajustado_teste # residuos = observado - ajustado

fig residuos_hist <- histograma(residuos, titulo="Residuos (teste)")
fig_residuos_vs ajustado <- dispersao(
x=y_ajustado_teste,
y=residuos,
linha yO=verdadeiro,
titulo="Residuos vs ajustado (teste)"
)
guardar_figura(fig_residuos_hist, "sentinel2castelobode residuos hist.png")

guardar figura(fig_residuos vs ajustado,"sentinel2castelobode residuos_vs ajustado.p

ngﬂ)

# 4) Normalidade dos residuos (Shapiro—Wilk)

(_, p_normalidade) <- shapiro_wilk(residuos)

# 5) Importancia das variaveis
importancias <- extrair _importancia(modelo)

ordem <- ordenar indices(importancias, desc=True)

fig_importancias <- barras_horizontais(
valores=importancias[ordem],
etiquetas=nomes_entradas[ordem],
titulo="Importancia das varidveis"

)

guardar figura(fig_importancias, "sentinel2castelobode importancias.png")

tabela_importancias <- criar_tabela(
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colunas=["Varidvel","Importancia","Importancia_%"],
valores=para cada i em ordem:
(nomes_entradas[i], importancias[i], 100*importancias[i]/soma(importancias))

)

guardar csv(tabela importancias, "sentinel2castelobode importancias.csv')

DEVOLVER (tabela metricas, p_normalidade, tabela importancias)
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Apéndice E - Dashboard Streamlit

Nota de referéncia: A aplicagdo foi desenvolvida em Python usando Streamlit
(https://streamlit.io) para a interface; Streamlit ¢ distribuido sob Apache License 2.0;

foram utilizadas, entre outras, as bibliotecas scikit-learn, XGBoost e SciPy.
PROCEDIMENTO sentinel2castelobode app_streamlit()

# 0) Inicializacdo da interface
definir_pagina(titulo=SENTINEL2CASTELOBODE PAGE TITLE,
layout=SENTINEL2CASTELOBODE PAGE LAYOUT)

escrever_titulo(SENTINEL2CASTELOBODE APP TITLE)
escrever_subtitulo(SENTINEL2CASTELOBODE APP_CAPTION)

# 1) Estrutura de navegacao (abas)

(aba_predicao, aba_sobre) <- criar_abas(["Predi¢do", "Sobre"])

# 2) Aba: Predicao
COM aba_predicao:

escrever_texto("Previsao a partir de bandas Sentinel-2")

# 2.1) Entrada de dados (valores normalizados 0..1)

b2 <-entrada_slider("B2", intervalo=[0,1], valor inicial=0.40)
b3 <-entrada_ slider("B3", intervalo=[0,1], valor inicial=0.25)
b4 <-entrada_slider("B4", intervalo=[0,1], valor_inicial=0.30)
b5 <-entrada_slider("B5", intervalo=[0,1], valor inicial=0.30)
b6 <-entrada_slider("B6", intervalo=[0,1], valor inicial=0.35)
b7 <-entrada_ slider("B7", intervalo=[0,1], valor inicial=0.30)
b8 <- entrada_slider("B8", intervalo=[0,1], valor_inicial=0.40)
bl1 <- entrada slider("B11", intervalo=[0,1], valor_inicial=0.20)
b12 <- entrada_slider("B12", intervalo=[0,1], valor_inicial=0.15)
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# 2.2) Derivar indices espectrais
(ndvi, ndci, ndmi, ndbi, r b3b2, r b4bg8) <-
sentinel2castelobode calcular indices(b2,b3,b4,b6,b8,b11)

# 2.3) Construir vetor de entrada na ordem do modelo
mapa <- {
"B2":b2, "B3":b3, "B4":b4, "B5":bS5, "B6":b6, "B7":b7, "B8":b§, "B11":bl1,
"B12":b12,
"NDVI":ndvi, "NDCI":ndci, "NDMI":ndmi, "NDBI":ndbi, "B3B2":r_b3b2,
"B4B8":r_b4b8
}
X <- linha 1xN( para cada f em
SENTINEL2CASTELOBODE FEATURE COLUMNS: mapa[f] )

# 2.4) Inferéncia (agdo do utilizador)
SE botao("Prever") for acionado:
X temp <- aplicar scaler(scaler temp, X)

X cond <- aplicar_scaler(scaler_cond, X)

temp_prev <- prever(modelo_temp, X temp)

cond prev <- prever(modelo cond, X cond)

mostrar_valor("Temperatura prevista (°C)", temp_prev)

mostrar_valor("Condutividade prevista (uS/cm)", cond prev)

# 3) Aba: Sobre
Com aba_sobre, escrever texto("Os modelos sdo carregados a partir do diretério de

artefactos e reutilizados durante a execu¢ao.")
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Apéndice F - API REST

CONSTANTES:
- SENTINEL2CASTELOBODE HOST = "localhost"
- SENTINEL2CASTELOBODE PORT = 8443

-SENTINEL2CASTELOBODE FEATURE COLUMNS=
[HB2H,HB3H’HB4H,HB5H’HB6H’HB7H,HB8H’HB 1 1 H,HB12H’
HNDVIH’"NDCIH’HNDMIH’HNDBI"’HB3B2H,HB4B8H]

- SENTINEL2CASTELOBODE PATH SCALER TEMP = "scaler temp.*"
- SENTINEL2CASTELOBODE PATH MODEL TEMP = "model temp.*"
- SENTINEL2CASTELOBODE PATH SCALER _COND = "scaler cond.*"
- SENTINEL2CASTELOBODE PATH MODEL COND = "model cond.*"

PROCEDIMENTO sentinel2castelobode iniciar_api():
app <- criar_app_web()

# carregar uma vez no arranque (evita reload a cada pedido)

scaler temp <- load(SENTINEL2CASTELOBODE PATH SCALER TEMP)
model temp <-1oad(SENTINEL2CASTELOBODE PATH MODEL TEMP)
scaler_cond <- 1oad(SENTINEL2CASTELOBODE PATH SCALER COND)
model cond <- load(SENTINEL2CASTELOBODE PATH MODEL COND)

registar GET(app, "/v2/health", sentinel2castelobode health)

registar POST(app, "/v2/valor", sentinel2castelobode valor)
executar_servidor(app,host=SENTINEL2CASTELOBODE HOST,
port=SENTINEL2CASTELOBODE_ PORT, debug=false)

FUNCAO sentinel2castelobode health(pedido):
DEVOLVER JSON({"OK"}), HTTP 200  # health check simples
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FUNCAO sentinel2castelobode_valor(pedido):

data <- pedido.json

# validar campos obrigatorios

falta_dados <- [fpara fem SENTINEL2CASTELOBODE FEATURE COLUMNS se
fndo estd em data]

SE falta_dados ndo vazio:

DEVOLVER JSON({"erro":"campos_em_falta"}), HTTP 400

# construir vetor

tentar:
valores matriz«—valor num([float(dados[f]) para f em
SENTINEL2CASTELOBODE _FEATURE COLUMNS])

se falhar:

DEVOLVER JSON({"erro":"erro_numerico"}), HTTP 400

# prep + inferéncia
tentar:
x_temp <- scaler_temp.transform(valores matriz)

x_cond <- scaler cond.transform(valores matriz)

temp_pred <- primeiro_valor(model temp.valor(matriz_temp))
cond pred <- primeiro_valor(model cond.valor(matriz_cond))
se falhar:

DEVOLVER JSON({"erro":"previsao falhada"}), HTTP 500

DEVOLVER JSON({
"temperaturaC": temp_val,
"condutividadeuScm25C": cond val

1), HTTP 200
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Apéndice G - Andlise exploratoria de dados (EDA)

DEFINICOES (Castelo do Bode)
FONTE CSV <- "matchupdataCasteloBode.csv"
PASTA EDA <-"eda outputs/sentinel2castelobode"

ENTRADAS <-
["B2","B3","B4","B5","B6","B7","B8§","B11","B12","NDVI","NDCI","NDMI","NDBI
","B3B2","B4B8"]

SAIDAS  <-["temperatura c", "condutividade uS cm 25C"]
CHAVES_conjunto <- ["conjunto_final", "conjunto"]

Subconjuntos  <- "total" # "total" | "treino" | "teste"

PROCEDIMENTO varrer _dados_castelobode()
tabela <- ler csv(FONTE CSV)

SE existe_coluna(tabela, "time"):

tabela["time"] <- tentar_converter data(tabela["time"])

# escolher a coluna de particdo (se existir)

coluna particao <- NULO

PARA cada k EM CHAVES conjunto:

SE existe coluna(tabela, k): coluna_particao <- k; PARAR
campos <- manter_existentes(tabela, ENTRADAS + SAIDAS)

# 1) radiografia de falhas

n_faltas <- contar vazios(tabela[campos])

perc_faltas <- percentagem(n_faltas, total=numero_linhas(tabela))
guardar_csv(n_faltas, "/falhas n.csv")

guardar csv(perct_faltas, "/falhas_perc.csv")

# 2) versao pronta para analise

dados <- remover linhas com_vazios(tabela, campos)

#Segmentar o subconjunto de dados de treino e/ou teste e analisar 0 mesmo

# 3) sinais dos alvos (numeros + forma)
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guardar csv(resumo_basico(dados[SAIDAS]), "/alvos_resumo.csv")

guardar_csv(assimetria(dados[SAIDAS]), "/alvos_assimetria.csv")

# 4) ligagdes entre variaveis (correlacdo + mapa)

vars_corr <- manter_ existentes(dados, ENTRADAS + SAIDAS)
M <- correlacao(dados[vars_corr])

guardar _csv(M, "/mapa_c.csv")

guardar _heatmap(M, "/mapa_c.png")

#5) graficos rapidos dos alvos

PARA cada y EM SAIDAS:
guardar_histograma(dados[y],"/distribuicao.png")

guardar boxplot(dados[y],"/caixa.png")

imprimir("Pronto: varredura EDA)
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