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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa apresenta métodos para detec¢do do bicho-mineiro no cafeeiro em diferentes
escalas, utilizando sensoriamento remoto. A abordagem permite identificar niveis de infestagao
pela caracterizagdo espectral de folhas, dosséis e talhdes, estabelecendo bases para o

monitoramento fitossanitario remoto no ambito do manejo integrado de pragas.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research uses remote sensing to present methods for detecting coffee leaf miner in coffee
plants at different scales. The approach allows identifying infestation levels through spectral
characterization of leaves, canopies, and plots, establishing foundations for remote

phytosanitary monitoring within integrated pest management.
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RESUMO

O bicho-mineiro do cafeeiro (BMC), Leucoptera coffeella (Guérin-Méneville) (Lepidoptera:
Lyonetiidae), ¢ uma das principais pragas que afetam a cafeicultura brasileira, causando injlrias
significativas as folhas do cafeeiro, reduzindo a area fotossintética, causando desfolha
acentuada e comprometendo a produtividade. Sua detec¢ao e monitoramento convencionais sao
trabalhosos e limitados a pequenas areas e poucas plantas, dificultando o manejo integrado em
larga escala. Métodos baseados em sensoriamento remoto multiescala apresentam potencial
para identificacdo dos diferentes niveis de infestacdo, mas requerem investigacdo sobre as
relacdes entre dados espectrais e a presenca da praga. Esta pesquisa investigou o potencial do
sensoriamento remoto multiescala para deteccdo do BMC, analisando dados em trés niveis de
observacdo: orbital, dossel e foliar, utilizando dados hiperespectrais e multiespectrais para
caracterizar a resposta espectral da infestacdo. No monitoramento orbital, utilizando imagens
dos sensores Planet e Sentinel-2A, observou-se que os padroes de NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) responderam predominantemente aos fatores climatoldgicos e ao
ciclo fenologico da cultura, sobrepondo-se aos efeitos da infestagdo. Na escala de dossel, as
regides de 595-605 nm e proximas a 700 nm (red edge) foram identificadas como as mais
relevantes, com alta correlagdo entre sensores hiperespectrais e multiespectrais (R>>0,93). O
modelo SVR-Linear aplicado aos dados hiperespectrais apresentou o melhor desempenho
(p=0,038), embora com limitagdes na precisdo das estimativas (RMSE=5,490) do nimero
médio de minas por planta. Em nivel foliar, identificou-se que a regido espectral em torno de
700 nm ¢ a mais sensivel para discriminar diferentes niveis de infestacdo, com diferengas
espectrais significativas (p<0.05) entre folhas sadias e sintomaticas. Os resultados demonstram
que o sensoriamento remoto multiescala oferece potencial para o monitoramento do BMC,
especialmente em nivel foliar e de dossel, onde as alteragdes espectrais foram mais evidentes.
A integracdo de diferentes escalas de observagdo proporciona um entendimento mais completo
da resposta espectral desta praga, desde padroes de infestagdo em escala orbital até alteragdes
biofisicas em nivel foliar. Assim, esta abordagem representa um avango como base para
detec¢do do BMC, estabelecendo fundamentos para o desenvolvimento futuro de métodos mais

eficientes de monitoramento fitossanitario dessa praga do cafeeiro.

Palavras-chave: Analise espectral; Detec¢ao de pragas; Agricultura de precisao.



ABSTRACT

The coffee leaf miner (CLM), Leucoptera coffeella (Guérin-Méneville) (Lepidoptera:
Lyonetiidae), is one of the main pests affecting Brazilian coffee production, causing significant
injuries to coffee leaves, reducing photosynthetic area, causing severe defoliation, and
compromising productivity. Its conventional detection and monitoring are laborious and limited
to small areas and few plants, hindering integrated management on a large scale. Methods based
on multiscale remote sensing show potential for identifying different infestation levels but
require investigation into the relationships between spectral data and pest presence. This
research investigated the potential of multiscale remote sensing for CLM detection, analyzing
data at three observation levels: orbital, canopy, and leaf, using hyperspectral and multispectral
data to characterize the spectral response to infestation. In orbital monitoring, images from
Planet and Sentinel-2A sensors showed that NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
patterns responded predominantly to climatological factors and the crop's phenological cycle,
overshadowing infestation effects. At the canopy scale, the regions of 595-605 nm and near 700
nm (red edge) were identified as most relevant, with high correlation between hyperspectral
and multispectral sensors (R*>>0.93). The SVR-Linear model applied to hyperspectral data
showed the best performance (p=0.038), although with limitations in estimation accuracy
(RMSE=5.490) of the average number of mines per plant. At the leaf level, the spectral region
around 700 nm was identified as most sensitive for discriminating different infestation levels,
with significant spectral differences (p<0.05) between healthy and symptomatic leaves. The
results demonstrate that multiscale remote sensing offers potential for CLM monitoring,
especially at leaf and canopy levels, where spectral changes were most evident. The integration
of different observation scales provides a more complete understanding of this pest's spectral
response, from infestation patterns at the orbital scale to biophysical changes at leaf level. Thus,
this approach represents an advancement as a basis for CLM detection, establishing foundations
for the future development of more efficient phytosanitary monitoring methods for this coffee

pest.

Keywords: Spectral analysis; Pest detection; Precision agriculture.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO
1.1 Contexto da Pesquisa

A agricultura ¢ uma das principais atividades econdmicas nacionais devido a sua grande
participag@o no Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro. O Brasil € o segundo maior consumidor
de café e ocupa o primeiro lugar como maior produtor e exportador mundial do produto. Em
2020, ano de maior produgdo ja registrado, foram produzidas 63,08 milhdes de sacas de café
arabica e conilon (CONAB, 2022).

Entre os diversos fatores que limitam o potencial produtivo do cafeeiro, o bicho-mineiro
do cafeeiro (BMC), Leucoptera coffeella (Guérin-Méneville) (Lepidoptera: Lyonetiidae),
destaca-se como uma das principais pragas da parte aérea (Pantoja-gomez ef al., 2019). Este
inseto, cujo ciclo biologico varia entre 19 e 87 dias, dependendo das condi¢des ambientais, tem
causado perdas de produtividade entre 40% e 80% em importantes regides produtoras de Minas
Gerais, Sao Paulo e Espirito Santo. Em condi¢gdes favoraveis, caracterizadas por altas
temperaturas, baixa umidade relativa e auséncia de precipitagdo, seu desenvolvimento ¢
acelerado, completando-se em menos de trés semanas (Souza et al., 1998).

Tradicionalmente, o monitoramento do BMC ¢ realizado por meio da inspecao de folhas
coletadas aleatoriamente no terco mediano a superior das plantas, avaliando as injurias (minas
nas folhas) e produzindo graficos de flutuagdo populacional que indicam a intensidade de
infestacdo e o periodo adequado para aplicagao de produtos fitossanitarios (Souza et al., 1998).
Contudo, este método apresenta limitagdes quanto a escala de cobertura e eficiéncia
operacional, especialmente em areas como as encontradas no Triangulo Mineiro e Alto
Paranaiba.

A Agricultura de Precisdo preconiza a maximizag¢do de esforcos para prevencao dos
estresses por meio do diagndstico localizado e precoce, otimizando o rendimento da cultura
(Molin; Amaral; Colago, 2015). Neste contexto, o sensoriamento remoto emerge como uma
metodologia ndo destrutiva, sustentdvel e promissora para o diagnostico de estresses em
culturas agricolas (Formaggio; Sanches, 2017; Ali et al., 2019).

A integracdo de dados de sensoriamento remoto em multiplas escalas para mapear e
monitorar culturas agricolas com produtividade comprometida por estresses bidticos e abioticos
tem sido amplamente investigada (Martins et al., 2017; Ali et al., 2015; Weiss; Jacob;
Duveiller, 2020; Yang, 2020; Orlando et al., 2023; Orlando et al., 2024a; 2024b). Estas

pesquisas estabelecem bases metodoldgicas que poderdo viabilizar a detec¢dao cada vez mais
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precoce de estresses e intervengdes localizadas e oportunas, promovendo maior
sustentabilidade nos sistemas agricolas e redu¢do de impactos ambientais.

Sishodia, Ray e Singh (2020) apontam que diversas técnicas de sensoriamento remoto
estdo sendo empregadas na agricultura, como imageamento por satélites, Aeronaves
Remotamente Pilotadas (ARPs) e sensores proximais, aplicadas desde o monitoramento de
pragas até¢ a avaliacdo do estado nutricional das plantas. No entanto, ¢ necessario superar
diversos desafios antes que o sensoriamento remoto possa ser adotado amplamente na
agricultura, incluindo: a escassez de dados basicos sobre o comportamento espectral de culturas
afetadas por patdégenos e pragas, como ¢ o caso do BMC; a necessidade de protocolos
padronizados para aquisi¢ao de dados espectrais; e a determinacao dos periodos ideais de coleta
de dados considerando os estagios fenoldgicos da cultura que melhor expressam os sintomas
do ataque da praga.

Assim, o estudo do comportamento espectral de folhas e dosséis afetados pelo BMC, ao
longo do ciclo fenologico do cafeeiro, pode permitir identificar padrdes espectrais especificos
das plantas infestadas, visando a detec¢do do BMC em condi¢des de campo. Embora a literatura
apresente multiplos esforcos para mensurar e mitigar as infestagdes do BMC, ainda existem
lacunas significativas no conhecimento sobre sua caracteriza¢ao espectral em multiplas escalas.
Um desafio importante ¢ a dificuldade enfrentada pelos produtores na coleta adequada de
informagdes em campo, que exige um numero consideravel de amostras, distribui¢do
apropriada dos pontos de amostragem e procedimentos ndo tendenciosos para estimar com
precisdo a populagdo do inseto (Souza et al., 1998; Pantoja-gomez, et al. 2019). Esta pesquisa,
portanto, propde-se a fornecer subsidios iniciais, como a caracterizagdo das assinaturas
espectrais distintivas entre plantas sadias e infestadas pelo BMC e a identificacdo das bandas
espectrais mais sensiveis a infestacdo, que poderao orientar o estabelecimento de metodologias
de monitoramento mais eficientes, evidenciando sua relevancia e potencial de contribuicdo para
avancos na area.

O presente estudo se alinha aos objetivos de desenvolvimento sustentdvel da
Organizacao das Nagdes Unidas (ONU), contribuindo para o avango da agricultura digital e
sustentavel. Além disso, estd inserido em um contexto mais amplo da ciéncia nacional, tendo
sido incluido no projeto Capes-Print (Da Agricultura de Precisdo para a Agricultura de
Prescri¢do: insercdo da Unesp no contexto da Agricultura Digital e da Bioeconomia).

Adicionalmente, o projeto estd inserido no Projeto Tematico da Funda¢do de Amparo a
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Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP) denominado "Sensoriamento remoto de alta

resolugdo para agricultura digital" (Processo N. 2021/06029-7).

1.2 Hipotese

Considerando que as infestacdes de BMC provocam alteragdes fisiologicas nas plantas
que modificam seu comportamento espectral, esta pesquisa propde-se a investigar se o
sensoriamento remoto em multiplas escalas tem potencial para detectar e discriminar areas

infestadas pela praga.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa ¢ avaliar o potencial do sensoriamento remoto na
detec¢do e monitoramento do BMC, a partir da caracterizagdo da resposta espectral de folhas e

plantas infestadas, em multiplas escalas de observagdo. Os objetivos especificos sdo:

¢ Analisar o potencial do monitoramento orbital do BMC ao longo do ciclo fenologico

do cafeeiro, considerando a influéncia de fatores ambientais e agrondmicos;

e Avaliar a relagdo entre dados espectrais e a manifestacdo dos sintomas resposta do
BMC em nivel de dossel, investigando a correspondéncia espectral entre sensores

hiperespectrais e multiespectrais na detec¢ao da praga;

e Identificar os intervalos espectrais mais sensiveis a infestacio do BMC em nivel

foliar, para diferentes intensidades de dano.
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CAPITULO 7: CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Conclusoes

Esta investigacdo confirma a hipotese de que o sensoriamento remoto em multiplas
escalas tem potencial para detectar e discriminar infestacdes do BMC, considerando que as
abordagens de verificagdo em campo devem ser compativeis com o nivel de aquisicdo dos
dados. Neste sentido, embora os dados hiperespectrais tenham definido respostas espectrais
diferenciadas para folhas sadias e sintomaticas, a percepc¢ao dos diferentes niveis de infestacao
se torna mais sutil nas menores escalas. Entretanto, a analise das trés escalas de observacao
(orbital, dossel e foliar) revela aspectos complementares para a compreensdo do
comportamento espectral da manifestagdo do BMC.

No nivel orbital, o foco estd no aspecto temporal e na influéncia dos ciclos fenolégicos
do cafeeiro na detec¢do da praga. Nesta escala, os padroes de NDVI respondem
predominantemente aos fatores climatologicos e ao ciclo fenologico da cultura, sobrepondo-se
aos efeitos da infestacdo. Essa caracteristica indica que a detec¢do do BMC se torna mais
complexa em escalas menores, principalmente devido a influéncia de variaveis ambientais, da
dinamica do ciclo fenoldgico da cultura cafeeira e do protocolo de avaliacdo agrondmica por
talhdo. Por outro lado, nos niveis de dossel e foliar, € possivel caracterizar as regides espectrais
para detec¢do da infestagdo da praga.

No nivel de dossel, tanto a analise derivativa dos espectros quanto o modelo de
aprendizado de maquina confirmaram a importancia de regides especificas do espectro. A
analise derivativa identificou as regides de 690-710 nm e 725-755 nm (red edge) como as mais
sensiveis para deteccdo dos talhdes mais e menos infestados. Paralelamente, o modelo de
aprendizado de maquina de melhor desempenho, definiu como regides espectrais mais
contributivas os intervalos de 595-605 nm (vermelho), 698-703 nm e 762-785 nm (red edge).
No nivel de obtencdo de dados aéreos, evidencia-se também a complexidade da relacdo entre
dados hiperespectrais do dossel e o nimero de minas. Esta dificuldade surge principalmente
porque a variavel agrondmica nem sempre expressa um sintoma resposta individual da planta,
sendo tradicionalmente utilizada por agronomos para tomada de decisdo em talhdes, onde o
elemento amostral ¢ composto por varias plantas.

No nivel foliar, a pesquisa permite a discriminag@o de trés niveis distintos de sintoma

de infestacdo, a partir de um ajuste na variavel agronomica que quantifica os efeitos de lesdes
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das minas e da clorose na area da folha. A regido em torno de 700 nm (red edge) foi a mais
relevante para discriminar os niveis de sintomas, com diferengas significativas entre folhas
sadias e sintomaticas. A regido proxima a 600 nm (visivel) apresenta importancia complementar
devido ao amarelecimento das folhas, sintoma observado em niveis de infestacdo mais severos.
Assim, a convergéncia de resultados entre as escalas foliar e de dossel ¢ particularmente
evidenciada nas regides de 600 nm e 700 nm, que aparecem como relevantes em ambos o0s
niveis de analise. Considerando que, nesta escala maior, o NIR ndo se mostrou eficiente para
diferenciar as infestacdes, indices que utilizam a regido do red edge, como o NDRE
(Normalized Difference Red Edge), poderiam ser mais adequados que o NDVI para a detecgao
dos sintomas do BMC nos outros niveis.

Por fim, esta pesquisa demonstra que a integracdo de diferentes escalas de observacao
fornece um entendimento mais completo da resposta espectral do BMC, desde padrdes de
infestacdo em escala orbital até altera¢des biofisicas em nivel foliar. Representa, portanto, um
avanco na compreensdo da manifestagao multiescala da praga, a partir de um estudo base que

investiga o comportamento espectral dos sintomas associados ao BMC.

7.2 Recomendagoes e Perspectivas Futuras

A principal recomendagao ¢ o desenvolvimento de protocolos que considerem as regides
espectrais identificadas nesta investigacao (600 nm e 700 nm) para aquisi¢ao de dados ao nivel
aéreo. Além disto, ¢ recomendado a aquisicdo completa de dados em diferentes estadios
fenologicos do cafeeiro, a fim de ajustar um modelo robusto que permita o monitoramento do
BMC.

Adicionalmente, recomenda-se o desenvolvimento de varidveis agronOmicas que se
relacionem melhor com os sintomas da planta em resposta ao ataque do BMC. Esta pesquisa
demonstrou que o nimero de minas, embora seja um indicador tradicional usado no manejo da
praga, ¢ uma variavel que ndo pode ser diretamente associada ao comportamento espectral dos
dosséis. Portanto, ¢ fundamental investigar métricas e abordagens alternativas que possam
quantificar de forma mais representativa o impacto estrutural do BMC nas plantas de café, como
por exemplos indicadores de estresse fisiologico. O sensoriamento remoto pode servir de apoio

para melhorar a amostragem e a qualidade do que ¢ amostrado em campo, otimizando os

protocolos de monitoramento da praga.
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Estas abordagens, combinadas com a analise de viabilidade econdmica e operacional
das técnicas de sensoriamento remoto em campo, possuem potencial para contribuir com o

monitoramento sustentavel do BMC em areas de produgdo comercial.
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APENDICE I — Evoluciio temporal do NDVI nas imagens Planet para cada
um dos 5 talhdes avaliados na area de producio comercial
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APENDICE II — Evolugiio temporal do NDVI nas imagens Sentinel-2A para
cada um dos 5 talhées avaliados na area de producio comercial

Talhdo 1 (Imagens NDVI Sentinel)
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APENDICE III — Hiperparametros otimizados dos modelos com melhor
desempenho para cada cenario

Cenario Modelo Hiperparametros
Talhio 1 XGB subsamp!e=0,6; n_estimators=210; max_depth=9;
) | learning_rate=0,01; colsample bytree=0,6
Hiperespectral ™ 11302 [ SVR-Lincar epsilon=0,05; C=0,1
Talhdo 2 SVR-RBF gamma="auto'; epsilon=0,1; C=2

n_estimators=210; min_samples_split=11;

Multiespectral | Talhdo 1 e 2 RF min samples leaf=6: max_depth=19
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APENDICE IV - Resultado da classificacio das folhas no software AFSoft

% de minas 125
% amarelecimento  37.7
% verde 4938

Folha Sintomatica

% de minas 129
% amarelecimento 772
% verde 99

Iha Sintomitica

rientacio: Norte)

D 3
% de minas 43
% amarelecimento  42.9
% verde 52.8

Folha Sintomatica

(Orientacao: Norte)

D 4
% de minas 9.5
% amarelecimento 818
% verde 88

Iha Sintomatica

% de minas 183
% amarelecimento  64.1
% verde 17.6

Folha Sintomatica

(Orientacao: Norte)

D 6

% de minas 15
% amarelecimento 403
% verde 447
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(Orientacao: 1

D D 12
%deminas 66 . %deminas 159 ‘
% amarelecimento  40.6 | \ % amarelecimento  69.5
% verde 528 : " % verde 147 "
: 41’ i
, ¢
<P ‘
( Y/
11 12
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*Folha nimero 8: Apds identificar a classificagdo incorreta da porcentagem de minas, uma nova classificagdo
foi realizada considerando somente a porcentagem de area verde e de minas. Calculou-se a média das duas
classificagdes e, com base nisso, optou-se por reduzir a porcentagem de minas e aumentar a porcentagem de
areas amarelecidas. Em decorréncia dessas mudangas, os valores apresentados na figura ja foram ajustados.
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Folh

(Orientacao: 1

Folh:

(Orientacio: N

% de minas 235 % de minas 125
% amarelecimento 75 % amarelecimento 723
% verde 15 % verde 152

13

Folha Sinto!
(Orientac?
% de minas 9.1
% amarelecimento  32.3
% verde 586

% de minas 12.8
% amarelecimento 143
% verde 728

15

16

% verde 926

% de minas 84
% amarelecimento  68.6
% verde 23

17

18
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*Folha niimero 14: Apos identificar a classificagdo incorreta da porcentagem de minas, uma nova classificagio
foi realizada considerando somente a porcentagem de area verde e de minas. Calculou-se a média das duas
classificagdes e, com base nisso, optou-se por reduzir a porcentagem de minas e aumentar a porcentagem de
areas amarelecidas. Em decorréncia dessas mudangas, os valores apresentados na figura ja foram ajustados.
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% de minas 149
% amarelecimento 392
% verde 459

% de minas 82
% amarelecimento 382
% verde 536

19

20

% de minas 6 % de minas 24
% amarelecimento  15.8 b % amarelecimento  61.6 »
% verde 782 = % verde 36.1
b Y )
tl
21 22
Sintomatica ntomatica
Norte) ~
24 .
% de minas 88 % de minas 33 e
% amarelecimento 2.1 % amarelecimento  35.7
% verde 89.1 % verde 61
L 3
2 v
v

23

24
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% de minas 25 % de minas 109
% amarelecimento 1.3 ﬂ % amarelecimento  72.7 .
% verde 96.3 % verde 164
' 9
S s
/ (
, f
25 26
Folha Sintomatica
% de minas 6.3 4 % de minas 6
% amarelecimento 1.1 } % amarelecimento 1.7
% verde 926 % verde 923
2
v
27 28
b
N Folha Sintomatica
(Orientacao: Norte)
& ;
D 30
% de minas 36 % de minas 41
% amarelecimento 41 % amarelecimento 558 1
% verde 553 % verde 401 v

29
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% verde 326

Folha Sintomatica

(Orientaciao: Norte)

D 32

% de minas 6.4

% amarelecimento 449
% verde 487

31

32

% de minas 208
% amarelecimento  62.2
% verde 17

% de minas 98
% amarelecimento 5.1
% verde 852

33

34

Folha Sintomatica ntomatica
(Orientag Norte) b
D 35 @ \
% de minas 23 4 % de minas 53
% amarelecimento 1.1 % amarelecimento 3.8 =

% verde 96.6 » % verde 909

[ ¢
35 36
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/
% de minas 18 % de minas 46
% amarelecimento 0.8 J" % amarelecimento 1.3
% verde 974 % verde 942
37 38

ntomatica
% de minas 86 % de minas 5.7 i
% amarelecimento 1.9 % amarelecimento  47.1
% verde 89.5 % verde 472
39 40

% de minas 5.7 % de minas 21 1
% amarelecimento  24.4 % amarelecimento  19.8 y-\
% verde 69.9 M " % verde 78.1 ‘ i
Y4
. 7 i
» ;
41 42
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% de minas 6.8

% amarelecimento 274
% verde 658

43

% de minas 10.6
% amarelecimento  20.3
% verde 69.1

% de minas 7
% amarelecimento 512
% verde 418

45

46

Sintomatica
kS
% de minas 19 % de minas 43
% amarelecimento 30 % amarelecimento 2.5
% verde 51 % verde 93.1
47 43
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% de minas 38
% amarelecimento 20
% verde 762

49

50

% de minas 105
% amarelecimento  19.1
% verde 704

% de minas 129
% amarelecimento  58.7
% verde 183

51

52

Sintomatica

% de minas 181
% amarelecimento  40.5
% verde 414

% de minas 125
% amarelecimento 403
% verde 472

53

54
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% verde 817

(Orientac
% de minas 34
% amarelecimento 549
% verde 417

55

56

% de minas 72 % de minas 7.6
% amarelecimento  23.6 % amarelecimento  53.9 °
% verde 693 % verde 386 "
\}
i}
f
57 58

% de minas 51 Iy
% amarelecimento  11.8 S
% verde 83.1

% de minas 55
% amarelecimento 0.4
% verde 94.1

59

60
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»
% de minas 31 % de minas 37
% amarelecimento  84.8 % amarelecimento  29.5 }
% verde 121 % verde 66.8
e
61 62

v
% de minas 182 = % de minas 28
% amarelecimento  55.4 % amarelecimento 1.6 ‘
% verde 264 % verde 956 :
»>
i
63 64

Folha Sintomatica

% de minas 48
% amarelecimento  87.7
% verde 75

ntomatica

1)

% de minas 6.6
% amarelecimento 75
% verde 184

65

66
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% verde 88

% de minas 39

% amarelecimento  68.6
% verde 217

67

68

% de minas 15
% amarelecimento 0.9 ‘
% verde 975

Folha Sintomatica

(Orientaca
% de minas 8.1
% amarelecimento 159
% verde 76

69

70

Sintomatica

% de minas 9.1 G e !
% amarelecimento  36.6 3 A
% verde 544 ’

Folha Sintomatica

(Orientacao: Sul)

D 72

% de minas 135

% amarelecimento 443
% verde 92

71

72
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% de minas 38 ®
% amarelecimento 1.5
% verde 947 o
[ 2
-
74
Folha Sintomatica
(Orientacao: Sul)
- D 76
% de minas 42 '3 % de minas 52 i &
% amarelecimento 1.1 % amarelecimento 2.1 P
% verde 94.7 % verde 92.7
w e
J/
75 76
Sintomatica
<
% de minas 86 , % de minas 35 y )
% amarelecimento 3 % amarelecimento 348
% verde 884 % verde 617 [ 3
i
<X '
'
77 78
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(Orientac
% de minas 19 % de minas 28
% amarelecimento  40.7 % amarelecimento 2.6
% verde 575 % verde 946
79 80
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