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IMPACTO ESPERADO DESTA PESQUISA!

Esta tese apresenta um estudo desenvolvido para discriminar areas infestadas por
nematoides na cultura cafeeira a partir de séries temporais de dados de sensoriamento remoto.
Os nematoides sdo patégenos que parasitam o sistema radicular da planta, de modo que a
infeccdo ¢ detectada quando ocorrem mudangas estruturais na parte aérea do cafeeiro.
Alteragdes no comportamento sazonal da planta podem ser monitoradas a partir de séries
temporais de atributos extraidos de imagens Opticas e SAR, uma vez que dados Opticos
detectam variagdes na composi¢ao bioquimica da vegetacdo, enquanto os dados SAR sdo
sensiveis a estrutura e fenologia da planta, podendo ser adquiridos em condig¢des climaticas
adversas. As séries temporais fornecem informagdes importantes sobre a cultura ao longo do
seu ciclo de desenvolvimento, permitindo o monitoramento sistematico da lavoura, um
componente essencial no controle da disseminacdo de nematoides para outras areas de cultivo.
Por fim, destaca-se que a metodologia desenvolvida nesta pesquisa pode ser estendida para
outras culturas e doengas/patdgenos, consolidando o uso de séries temporais de atributos SAR
no monitoramento de culturas agricolas.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This thesis presents a study developed to discriminate root-knot nematodes (RKN) in
coffee crops, based on time series of optical and SAR remote sensing data. Nematodes are
pathogens that parasitize the plant's root system, so the infection is detected when structural
changes occur in the aerial part of the coffee tree. Changes in the plant's seasonal behaviour can
be monitored from time series of the optical and SAR features, as optical data detects variations
in the biochemical composition of vegetation, while SAR data is sensitive to plant structure and
phenology and can be acquired in adverse weather conditions. Time series provide valuable
information about the crop throughout its development cycle, allowing the systematic crop
monitoring, an essential component in controlling the spread RKN to other cultivation areas.
Finally, we expect that the methodology developed in this research can be extended to other
crops and diseases/pathogens, consolidating the use of time series of SAR features in crop
monitoring.

"Informacao inserida de acordo com a Portaria Unesp no 117, de 21 de dezembro de 2022
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RESUMO

O café ¢ uma importante commodity agricola, sendo o Brasil o maior produtor mundial. No
entanto, a producao do cafeeiro pode ser afetada por patdégenos, especialmente nematoides, que
prejudicam a absor¢do de agua e nutrientes pelas raizes, levando a redugdo da producao e até a
morte das plantas. Como os métodos tradicionais de detec¢ao de nematoides sdo caros e se
restringem a coleta de amostras em campo, o sensoriamento remoto tem sido considerado uma
ferramenta apropriada para o monitoramento da cultura cafeeira. Além de melhorias nas
resolucdes espaciais, espectrais e temporais, os satélites do programa Sentinel possuem
sensores que operam no espectro Optico e micro-ondas, o que aumentou as oportunidades para
monitoramento agricola. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho ¢ desenvolver um estudo
para discriminacao de areas infestadas por nematoides na cultura cafeeira, por meio de séries
temporais de atributos opticos e SAR em diferentes fases fenoldgicas do cafeeiro. Para isso,
foram consideradas duas abordagens: a primeira busca discriminar areas infestadas por
nematoides, bem como identificar a fase fenologica ideal para essa discriminacdo a partir da
analise de séries temporais de atributos derivados de imagens Opticas e SAR. A segunda utiliza
combinagdes de séries temporais de atributos opticos € SAR via redes BILSTM para discriminar
areas infestadas por nematoides. Na primeira abordagem foram analisados perfis temporais dos
atributos derivados das imagens Sentinel-1 e Sentinel-2, além da analise de separabilidade entre
talhdes sadios e infestados e identificagdo dos atributos de maior importancia. Na segunda
abordagem, as séries temporais de atributos opticos e SAR foram aplicados a uma rede BILSTM
e, por fim, foram geradas classificagdes em uma area teste. Os resultados da primeira
abordagem mostraram que os atributos Opticos na regido do red-edge e SWIR e a polarizagao
0°VV sido capazes de discriminar areas infestadas por nematoides. Além disso, a analise de
importancia de atributos indica as fases de matura¢do dos frutos (abril — junho) e autopoda
(julho — agosto) como as mais apropriadas para detec¢ao do patdégeno. Os resultados da segunda
abordagem alcangcaram menores valores de recall para séries temporais muito curtas, como 12
e 24 meses. Ao considerar fases fenoldgicas especificas, a fase de maturacao dos frutos foi a
que apresentou os melhores resultados, tanto para os atributos opticos ¢ SAR, quanto para a
combinagdo deles. A aplicagdo do método proposto na classificagdo da area teste revelou que
quando utilizado somente atributos SAR, sdo detectadas dreas menores e mais fragmentadas
nas séries temporais mais longas, sugerindo a necessidade de sequéncia de dados maiores para
essa detecgdo. Além disso, a classificagdo a partir de atributos SAR mantiveram o
padrao de detec¢do para séries temporais maiores que 24 meses. Em contrapartida, os
experimentos com séries temporais de dados Opticos mostraram maior variacao no padrao de
deteccao, especialmente quando dados de 2020 e 2021 foram adicionados. Isso indica que as
séries temporais de atributos SAR tém potencial para detec¢do de nematoides na cultura
cafeeira. Por fim, os resultados alcancados neste trabalho se mostraram promissores,
demonstrando o potencial da utilizagdo de séries temporais de dados Sentinel para
discriminacdo de areas cafeeiras infestadas por nematoides.

Palavras-chave: SAR, Sentinel, Séries Temporais, Cafeicultura, Nematoides, Redes Neurais
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ABSTRACT

Coffee is one of the most important agricultural commodities in foreign trade and Brazil is the
largest producer and exporter of coffee in the world. However, coffee production can be reduced
by pathogens, especially root-knot nematodes (RKN), which cause damage at the root level
and, consequently, affect the absorption of water and nutrients. Since the traditional methods
for detecting nematodes are expensive and restrict a few samples on the field. Given the high
cost and limited field sample collection associated with traditional nematode detection methods,
remote sensing has been considered an appropriate tool for efficient monitoring of crop health.
The launches of Sentinel (optical and SAR) platforms by the European Space Agency (ESA)
have increased opportunities for agricultural monitoring, leading to improvements in spatial,
spectral, and temporal resolutions. The objective of this thesis is to develop a study to
discriminate areas infested by nematodes in coffee crops, through the time series of Sentinel 2
optical and Sentinel-1 SAR features in different phenological phases. To achieve this, two
approaches were considered: The first approach aims to discriminate fields infested by RKN
and identify the key phenological stage through the analysis of time series optical and SAR
features. In the second approach, the BILSTM model was applied to time series of optical, and
SAR features, aiming to discriminate fields infested by RKN. Finally, classifications were
generated for a test area. The results of the first approach showed that optical features in the
red-edge and SWIR region, as well as 6°VV polarization can discriminate fields infested by
RKN. Furthermore, feature importance analysis indicates that fruit maturation and fallow stages
are the most suitable stages for RKN detection. The second approach achieved lower recall
values for short time series, such as 12 and 24 months. When considering specific phenological
stages, the fruit maturation stage exhibited the best results, both for optical and SAR features,
as well as their combination. The nematodes detection in the test area revealed that experiments
with SAR data were more consistent, and smaller, and more fragmented areas were detected in
the longer time series, suggesting the need for a larger data sequence for this detection. In
addition, the detection of nematodes in the test area revealed that experiments with SAR data
were more consistent, maintaining a detection pattern for time series longer than 24 months. In
contrast, experiments with time series of optical data exhibited greater variation in the detection
pattern, especially when data from 2020 and 2021 were added. These results indicate that time
series of SAR features have great potential in RKN detection. Finally, the results achieved in
this thesis were promising, demonstrating the potential of using Sentinel data time series to
discriminate areas infested by RKN.

Keywords: SAR, Sentinel, time series, coffee crop, root-knot nematodes, recurrent neural

network.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

1.1 Apresentacio do problema

A agricultura tem participacdo significativa na economia brasileira, sendo a principal
responsavel pela balanga comercial positiva do pais. Nesse cenario, o Brasil se destaca entre os
maiores produtores e exportadores de cana-de actcar, laranja e café (KLEIN; LUNA, 2023;
MARTINELLI et al., 2010; PICOLI et al., 2018; UTRILLA-CATALAN et al., 2022). Dentre
esses, o café ¢ a mais importante commoditie agroindustrial da economia nacional, além de ser
a segunda commoditie mais comercializada no mundo (BARATA et al., 2023; BENTO et al.,
2023). No Brasil, o estado de Minas Gerais ¢ responsavel por, aproximadamente, 55% da
producdo nacional de café (BARBOSA ef al., 2021; CONAB, 2022). Entretanto, diversos
fatores sdo responsaveis pela reducdo da produtividade, especialmente patégenos que causam
doengas ou parasitam as plantas, como os nematoides, especialmente Meloidogyne spp.
(MARTINS; GALO; VIEIRA, 2017).

Os nematoides estdo entre os patdgenos com maior potencial destrutivo ja que ocorrem
no sistema radicular da planta, afetando o desenvolvimento do cafeeiro por reduzir a capacidade
da raiz em absorver agua e nutrientes, com subsequente queda da produtividade e at¢ mesmo a
morte das plantas. Embora tenham baixa mobilidade, esses patdogenos tém alta capacidade
reprodutiva e facil disseminag@o por meio de implementos agricolas. Os métodos tradicionais
de diagnose de nematoides em uma lavoura envolvem a coleta de amostras de solo e raizes,
seguido de analise laboratorial para identificacdo e quantificagdo dos nematoides. No entanto,
esse método de diagnostico, apesar de ser amplamente adotado, ¢ dispendioso e ineficiente por
necessitar de um grande numero de amostras de solo para diagnosticar toda a 4rea produtora
(ZIBRAT et al., 2021).

Nos ultimos anos, os avangos tecnoldgicos na area de sensoriamento remoto tém
oferecido grandes contribuicdes no fornecimento de informacdes confidveis sobre a
disseminagdo de patégenos em culturas agricolas, as quais podem superar as limitacdes dos
métodos convencionais de detec¢ao de nematoides na cultura do cafeeiro. O sensoriamento
remoto pode auxiliar na redugdo do impacto ambiental e nos custos de aplicagdao de produtos
fitossanitarios, uma vez que o controle de doencas pode ser realizado de maneira direcionada
(SANKARAN et al., 2010). Além disso, fornece subsidios para a proposi¢ao de estratégias que

minimizem prejuizos futuros.

TOLENTINO, F.M.



A detecgdo de doengas em culturas agricolas por meio do sensoriamento remoto tem
ampla utilizacdo pelo fato de plantas infectadas apresentarem resposta espectral diferente de
plantas sadias, especialmente nas regides do infravermelho préximo (NIR), vermelho limitrofe
(red-edge) e infravermelho de ondas curtas (SWIR) (ZHANG et al., 2003). Muitos estudos tém
demonstrado que o sensoriamento remoto pode ser utilizado para deteccdo de patéogenos do
cafeeiro, tais como, a ferrugem (CHEMURA et al., 2018; CHEMURA; MUTANGA; DUBE,
2017b; KATSUHAMA et al., 2018; MARIN et al., 2019; VELASQUEZ et al., 2020), necrose
dos frutos (MIRANDA et al., 2020) e nematoides. Para o caso especifico de nematoides,
Martins; Galo; Vieira (2017) alcangaram indice kappa de 0,71 no mapeamento do patogeno
utilizando as bandas espectrais do vermelho, red-edge, infravermelho proximo e NDVI do
RapidEye. Além disso, os autores destacam que ocorrem diferencas significativas entre as
caracteristicas espectrais do cafeeiro para diferentes niveis de infec¢ao por nematoides.

Algumas caracteristicas especificas da cultura do cafeeiro, como seu ciclo fenolégico
bianual (sucessdo de fases vegetativas e reprodutivas, que ocorrem em aproximadamente 2
anos) e seu plantio realizado geralmente em relevos mais acidentados, dificultam ndo apenas o
mapeamento ¢ monitoramento das areas de cultivo por sensoriamento remoto, mas
principalmente a deteccio de areas infestadas por patogenos. No caso de nematoides, a detecgao
do patégeno ¢ dificultada pelo fato de que nos estdgios iniciais de infec¢do, ndo ocorrem
sintomas visiveis na parte aérea da planta (MORALES-ARANIBAR et al., 2023; SALGADO;
CARNEIRO; DE PINHO, 2011). Caracteristicas relacionadas com a fase fenologica da cultura,
tipo de solo, uso e cobertura do solo antes do cultivo e o sistema de cultivo (irrigado ou sequeiro)
do cafeeiro, também podem ter influéncia relevante na ocorréncia e severidade da infec¢do por
nematoides (SALGADO; CARNEIRO; DE PINHO, 2011). Além disso, a deteccao de
patdgenos cujos sintomas se confundam com a ocorréncia de varios tipos de estresse durante o
ciclo da cultura ainda ¢ um desafio em sensoriamento remoto.

E importante destacar que os trabalhos de (Chemura; Mutanga; Dube, 2017c;
Katsuhama et al.,, 2018b; Marin et al.,, 2019b; Martins; Galo; Vieira, 2017; Miranda et al.,
2020b; Velasquez et al., 2020b) ndo exploram o aspecto multitemporal da ocorréncia do
patégeno na cultura cafeeira. Trabalhos recentes t€ém mostrado que séries temporais podem
melhorar 0 mapeamento e monitoramento de culturas agricolas, e que informagdes temporais
sobre o ciclo fenologico sdo essenciais para a aplicacao adequada de fertilizantes e agrotoxicos

(SAAD EL IMANNI; EL HARTI; PANIMBOZA, 2022; SOUZA et al., 2019).
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Grande parte dos trabalhos encontrados na literatura utilizam dados hiperespectrais e
multiespectrais obtidos por sensores Opticos para deteccdo e monitoramento de patdogenos em
culturas agricolas (DAS et al., 2023; JING et al., 2022; SHI et al., 2022; VILELA et al., 2023;
XIAO et al., 2022). Dados opticos sao dependentes de condi¢des climaticas e de iluminagao,
porém o monitoramento de doencas em culturas agricolas pressupde a disponibilidade de
imagens adquiridas sistematicamente e com baixa cobertura de nuvens (HUNT et al., 2020a).
O desenvolvimento de novos sensores, como por exemplo Sentinel-1 C-SAR (Synthetic
Aperture Radar), embarcado na plataforma Sentinel-1 permite incorporar novos atributos
(polarimétricos e decomposigdes polarimétricas) para avaliagdo das condi¢des da vegetagao,
uma vez que os sensores radar podem operar em condi¢cdes atmosféricas adversas. A
diversidade de atributos que podem ser gerados a partir dos dados SAR e sua integracdo com,
por exemplo, os dados registrados pelo sensor MSI (MultiSpectral Imager) embarcado na
plataforma Sentinel-2 A/B tém grande potencial para monitorar culturas agricolas (MERCIER
etal., 2019).

Diante do contexto exposto, foi desenvolvido um estudo para avaliar a contribui¢do de
séries temporais de dados Opticos e SAR na discriminagdo do cafeeiro infectado por
nematoides. Esse estudo se apoia na premissa que séries temporais de atributos opticos ¢ SAR
extraidos de imagens orbitais possam capturar alteragdes no dossel da vegetacdo que permitam

distinguir entre o cafeeiro sadio e infectado por nematoides.

1.2 Estado da Arte

Nesta se¢do, sao apresentados alguns estudos desenvolvidos nos ultimos anos
relacionados ao uso do séries temporais de dados de sensoriamento remoto (Optico e SAR) para
monitoramento e mapeamento de culturas agricolas e seus patdgenos. Assim, sera apresentada
uma breve descri¢do, em ordem cronologica, dos principais trabalhos encontrados na literatura.

Zhao et al. (2018) utilizaram séries temporais para prever a incidéncia do oidio do trigo
(Blumeria graminis f. sp. tritici) utilizando séries temporais do indice Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) de dados Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)
e dados meteoroldgicos. Nesse estudo foram utilizadas arvores de decisdo para discriminar o
grau de infeccdo pela doenca utilizando trés fatores de previsdo: situacdo de crescimento do
trigo (NDVI), temperatura da superficie da terra e condi¢cdes meteorologicas. Os principais
apontamentos desse estudo referem-se ao impacto da resolugdo espacial e temporal na acuracia
da detec¢do do oidio do trigo. Zhao et al. (2018) sugerem dados com maior resolugdo temporal

para caracterizacdo de mudancas entre diferentes fases de desenvolvimento da cultura.
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Hornero et al. (2020), investigaram a aplicabilidade de dados multitemporais Sentinel-
2 para o monitoramento da infec¢do de Xylella fastidiosa (Xf) na cultura da oliveira, e sugerem
o uso de atributos que minimizam efeitos atmosféricos e contribuicdes do solo para o
monitoramento mais efetivo de doengas e patdogenos. Yamamoto et al. (2023) utilizaram
imagens adquiridas por veiculos aéreos ndo tripulados, entre os anos de 2018 e 2020, para
monitorar as variagdes espaciais e temporais de uma area infestada pela podridao vermelha da
raiz da soja, causada pelo patdégeno Calonectria ilicicola. Nesse trabalho os autores destacam
que o uso de séries temporais permitiu visualizar a expansdo de uma darea infestada pela
podridao vermelha da raiz da soja, bem como a dire¢ao do avango da doenga.

Ha varios estudos que utilizam sensoriamento remoto e algoritmos de aprendizagem de
maquina para detec¢do de patdgenos em culturas agricolas (Tabela 1). Abordagens que utilizam
aprendizagem de maquina tém emergido como uma ferramenta efetiva por oferecerem
algoritmos mais eficazes do que os algoritmos de classificagdo tradicionais (paramétricos),
permitindo que os agricultores tomem decisdes mais assertivas sobre aplicacao de fertilizantes

e controle de pragas (AMARASINGAM et al., 2022; BOUGUETTAYA et al., 2023).

Tabela 1 - Trabalhos relacionados ao uso de aprendizagem de maquina para detecgdo de patdgenos
em culturas agricolas utilizando dados de sensoriamento remoto.

. Método de Acuracia
Autor(es) Cultura Patégeno Plataforma analise (%)
Chemura, Ferrugem (Hemileia
Mutangae  Cafeeiro %asta trix) Sentinel-2 RF 64
Dube (2017)
Bi et al. . Podridao Vermelha da
(2020) Soja Raiz (Fusarium solani) PlanetScope GRU 82
Lietal. . Podridao Vermelha da Sentinel-2 e
(2022) Trigo Raiz (Fusarium solani) MODIS KNN =79
Navrozidis et . Estresses bioticos e . Algoritmos
al 2022y ~ Olva abidticos Sentinel-2 de ML =62
Negrisoli et Soia Ferrugem (Phakopsora Assinaturas Algoritmos ~57 14
al. (2022) . pachyrhizi) espectrais de ML ’

GRU = Gated Recurrent Unit, RF = Random Forest, KNN = K - Nearest Neighbors, SVM = Support

Vector Machine

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desenvolvimento de novos sensores que operam no espectro das micro-ondas, como
os sistemas SAR, tem permitido a incorporacao de novos atributos para avaliacao das condigdes
da vegetacdo. Dados SAR, ao contrario dos dados Opticos, sdo particularmente atrativos pois,
além de sofrerem pouca interferéncia por nuvens, podendo adquirir dados em condigdes

climaticas adversas, permitem a defini¢do de atributos estruturais que utilizam a informagao
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polarimétrica. Varios trabalhos que utilizam dados SAR no monitoramento de culturas

agricolas sdo encontrados na literatura (Tabela 2).

Tabela 2 - Trabalhos que utilizam dados SAR para detec¢ao de pestes e doengas em culturas

agricolas.
Autor(es) Cultura Ob]eto.d a Dados Atributos
deteccao
Danos
Singh; Sdo; Singh, (2007) Sorgo causados por Banda X HHe VV
insetos
Toh et al. (2019) Dende ~ rodriddo ALOS-PALSAR3/  py 1y o vy
basal Banda L
Li; Li e Liu, (2019) Arroz Metais Radarsat-2/Banda C  HV, VH, VV, HH
pesados
Danos .
Lakmal et al. (2019) Arroz causados por  Sentinel-1/Banda C VV, VH, matriz
. GLCM
nsetos
Alebele et al. (2020) Arroz Biomassa Sentinel-1/Banda C vV, V&;{ndmes
Hashim ez al. (2021) Palma P%‘Lr;:fo ALOS-PALSAR 2 HH E HV
Hernandez; Borges; Aluminio no
Francisco-Bethencourt, Trigo u Sentinel-1/Banda C VV, VH

(2022) solo

HH = polarizagdo horizontal; VV = polarizagdo vertical e VH = polariza¢do cruzada.
Fonte: Elaborado pelo autor.

1.3 Hipotese

Séries temporais de atributos Opticos sdo amplamente utilizadas no monitoramento de
patogenos em culturas agricolas. No caso dos nematoides, patdgenos que parasitam o sistema
radicular da planta durante todo o ciclo da cultura, a infec¢do ¢ detectada quando ocorrem
mudangas estruturais na parte aérea da planta. Diante disso, alteracdes no comportamento
sazonal da planta podem ser monitoradas a partir de séries temporais de atributos extraidos de
imagens de sensoriamento remoto. Contudo, devido aos problemas inerentes de aquisi¢ao de
séries temporais regulares de dados opticos, os dados SAR sdo particularmente atrativos por
sofrerem pouca influéncia de condigdes atmosféricas adversas e por capturarem variagdes
estruturais no dossel da vegetagdo. Além disso, a combinacdo de dados dpticos e SAR pode
fornecer informacdes valiosas para monitoramento agricola, uma vez que dados Opticos
detectam variagdes que ocorrem na composicao bioquimica da vegetacdo, enquanto os dados
SAR sao sensiveis a estrutura e fenologia da planta. Considerando o exposto, a hipotese deste

estudo € que: “Séries temporais de atributos opticos e SAR permitem a discriminagdo de dreas
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infestadas por nematoides, em fases fenologicas especificas do ciclo de desenvolvimento do

cafeeiro”.
1.4 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa foi investigar o potencial de séries temporais de dados
opticos e SAR em detectar areas infestadas por nematoides na cultura cafeeira, em diferentes

fases fenolodgicas do cafeeiro. Para isso, foram propostos os seguintes objetivos especificos:

= Caracterizar os padrdes fenologicos do cafeeiro sadio e infectado por nematoides a partir de
séries temporais de atributos opticos e SAR;

» Avaliar a capacidade de séries temporais de atributos Opticos e SAR na discriminacdo de
areas sadias e areas infestadas;

» Identificar as fases fenologicas que favorecam a discriminagdo de areas infestadas por
nematoides;

» Avaliar a capacidade de redes Bi-directional Long Short Term Memory (BiLSTM) na

detec¢do de nematoides a partir de séries temporais de dados Opticos e SAR.

1.5 Contribui¢oes Cientificas

Esse trabalho se propde a desenvolver um estudo para avaliar a capacidade de séries
temporais de dados 6pticos e SAR na discriminagdo do cafeeiro infectado por nematoides. Em
diversos trabalhos ¢ mencionado que o aumento de observagdes por meio da integracdo de
sensores permite alcancar resultados com melhor desempenho quando comparado com o uso
de um unico sensor (BERGER et al., 2022; URBAZAEV et al., 2018). No entanto, o uso de
multisensores para o monitoramento de patdgenos da cultura cafeeira ainda € pouco explorado
na literatura, em razdo da complexidade espectral dessa cultura. No caso do cafeeiro, o solo, o
sombreamento intra e entre as linhas de plantio, além das caracteristicas sazonais da cultura,
influenciam na resposta espectral do cafeeiro (EPIPHANIO; LEONARDI; FORMAGGIO,
1994). Portanto, ¢ evidente a necessidade de estudos para subsidiar o desenvolvimento de
métodos apropriados e confidveis de monitoramento de 4reas cafeeiras.

Diferente das abordagens comumente utilizadas para monitoramento de culturas
agricolas, essa pesquisa propde investigar o comportamento sazonal de areas infestadas por
nematoides preliminarmente a aplicacdo de métodos de detecgdo. Este estudo é pautado pelo
fato de que, ao observar as interagdes entre o agente patogénico e o hospedeiro, diferentes

doencas e patdogenos causam uma variedade de sintomas e danos nas plantas, o que constitui
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uma base fisica para o monitoramento a partir de sensoriamento remoto. Outro ponto a ser
considerado, e que muitas vezes ndo ¢ explorado, ¢ que a ocorréncia e severidade de uma doenga
ou patdgeno se comporta como um processo temporal, de modo que diferentes sintomas podem
se sobrepor ou interagir entre si, € se manifestarem com diferentes intensidades ao longo do
ciclo fenologico da cultura. Nesta perspectiva, ¢ proposta uma analise de todo o ciclo de
desenvolvimento da cultura a partir de atributos extraidos de séries temporais de atributos
opticos ¢ SAR, com o objetivo de identificar as fases fenologicas mais adequadas a
discriminacao de areas sadias e infestadas por nematoides. Destaca-se que padrdes temporais
de ocorréncia de doengas/patdogenos podem permitir a extracdo de atributos temporais que
auxiliem na redu¢do da incerteza do monitoramento de doengas em culturas agricolas.

Por fim, varios grupos de trabalho (GP) da ISPRS (International Society for
Photogrammetry and Remote Sensing) trazem varios termos de referéncia relacionados com o
tema desta pesquisa. O GP 3 (Active Microwave Remote Sensing) da comissdo III (Remote
Sensing) apresenta dentre seus termos referéncia a avaliacdo do potencial de futuros ou novos
sistemas de radar. Por sua vez, o GP 9 (Agriculture and Natural Ecosystems Modelling and
Monitoring) promove o desenvolvimento de novas metodologias e algoritmos para melhorar a
contribui¢cdo do sensoriamento remoto para a agricultura e os ecossistemas naturais, além da
utilizacdo do sensoriamento remoto como apoio a agricultura de precisdo, com base na

assinatura espectral de culturas, para o gerenciamento de smarts farms.

1.6 Estrutura da Tese

Essa tese esta organizada em 5 capitulos. No primeiro capitulo € contextualizado o tema
de pesquisa, seguido da hipdtese, objetivos, justificativa e contribui¢cdes. O Capitulo 2 introduz
alguns aspectos teodricos, essenciais para entendimento do trabalho desenvolvido,
principalmente aqueles relacionados a cultura do cafeeiro (Coffea sp.). No Capitulo 3 faz-se
uma caracterizagdo das areas de estudos e dos dados utilizados como referéncia, além de
apresentar os processamentos aplicados aos dados SAR e Opticos até a geracao dos atributos
avaliados temporalmente. O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados para atingir os
objetivos desta tese, além dos resultados e considera¢des de cada experimento. Por fim, no

Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e recomendacdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
REFERENCIAIS TEORICOS

Esse capitulo tem por objetivo introduzir alguns pontos essenciais para entendimento

dessa pesquisa, principalmente aqueles relacionados a cultura do cafeeiro (Coffea spp.)

2.1 A cultura do cafeeiro

O cafeeiro ¢ uma planta perene, dicotiledonia, de porte arbustivo e flores andrdginas
(hermafroditas). Além disso, pertence a familia Rubiaceae, género Coffea, sendo que as duas
espécies mais cultivadas desse género sdo Coffea arabica (café arabica) e Coffea canephora
(Café conilon) (CARVALHO, 2008).

Segundo Ferreira et al. (2022), o café arabica é uma espécie que apresenta dimorfismo de
ramos, ou seja, formacao de dois tipos de ramos com fungdes diferentes. Os ramos ortotrdpicos séo
ramos vegetativos e improdutivos que crescem verticalmente e formam hastes ou troncos. Sua fun¢éo
é sustentar os ramos produtivos. Os ramos plagiotrépicos sdo ramos produtivos, nos quais se formam
os botdes florais e, consequentemente, as flores e os frutos. O café conilon é uma espécie alégoma, que
depende da movimentacdo dos ventos e de insetos para que ocorra a polinizagao, além disso também
apresenta dimorfismo de ramos. Contudo, essa espécie apresenta varios caules (multicaule), o que
possibilita a obtencdo de maior produtividade.

O café arabica € predominante em regides com temperaturas médias anuais entre 18° C e 22° C.,
Altas temperaturas causam aborto das flores, diminuindo a produtividade. Em locais com temperaturas
muito baixas, a ocorréncias de geadas pode ser prejudicial para o cultivo do cafeeiro. Ja o café conilon
é adaptado ao clima Umido e as regides com temperaturas médias anuais entre 22° C e 26° C sdo ideais
para o cultivo dessa cultivar (FERRAO e RIVA-SOUZA, 2021).

2.1.1 Aspectos fisiolégicos do crescimento e producio do cafeeiro

Um dos problemas nas regides produtoras de café refere-se a variabilidade espacial e temporal
da produtividade das plantas, sendo muito comum, nas lavouras cafeeiras, plantas sem produc&o ao lado
de plantas produtivas, bem como a bienalidade da produc&o. O efeito de bienalidade é considerado um
fendmeno da alternéncia de grandes e pequenas produgdes ao longo do tempo (MENDONCA et al.,
2011).

A Dbienalidade da producdo do cafeeiro € explicada pela concorréncia entre as fungdes
vegetativas e reprodutivas. Nos anos de grande producéo, o crescimento dos frutos demanda a maior

parte da atividade metabdlica da planta, reduzindo o desenvolvimento vegetativo. Como no cafeeiro
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arabica o fruto se desenvolve nas partes novas dos ramos do ano anterior ha, consequentemente, uma
producdo menor. O ciclo fenoldgico dos cafeeiros da espécie Coffea arabica apresenta uma sucessdo
de fases vegetativas e reprodutivas, que ocorrem em aproximadamente 2 (dois) anos. Na Figura 1, é

apresentado um esquema das fases fenologicas do café arabica.

Figura 1 — Esquematizagdo das fases fenologicas do cafeeiro para o periodo de 24 meses.

> 1° Ano fenolégico > |« 2° Ano fenolégico »
1% Fase 2% Fase 3" Fase 4" Fase 5" Fase 6" Fase

Vegetagao e formagao das Indugao e maturagao Florada (apos Granacdo Maturacao Repouso e

gemas foliares das gemas florais aumento do dos frutos dos frutos senescéncia

. . potencial hidrico dos ramos
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Fonte: Camargo e Camargo (2001).

Na primeira fase do primeiro ano fenoldgico, ocorre o periodo vegetativo e formagéo das gemas
florais. Esses periodos sdo dependentes da condicéo fotoperiddica, ocorrendo de setembro a marco, em
dias longos. Na segunda fase ocorre a indugdo e maturacdo das gemas florais, as quais ocorrem em dias
curtos, de abril a agosto, e sdo dependentes de condi¢do fotoperiddica. No fim dessa segunda fase, em
julho-agosto, as plantas entram em repouso (CAMARGO e CAMARGO, 2001).

A terceira fase, inicio do segundo ano fenoldgico, comeca com a florada, chumbinho e expanséao
dos frutos. Essa etapa compreende quatro meses, de setembro a dezembro. A quarta fase € a granagao
dos frutos, quando os liquidos internos se solidificam e ocorre a formag&o aos graos no verdo, de janeiro
a marco. A maturacdo dos frutos se da na quinta fase, compreendendo normalmente os meses de abril,
maio e junho. Nessa etapa, a evapotranspiracdo potencial decresce significativamente e as deficiéncias
hidricas moderadas beneficiam a qualidade do produto. Na sexta etapa, de julho a agosto, ocorre a
senescéncia onde muitos ramos produtivos secam e morrem, limitando o crescimento do cafeeiro,
definindo a chamada autopoda (CAMARGO ¢ CAMARGQO, 2001).

De acordo com Camargo e Camargo (2001), ha diversas formas de esquematizar as fases
fenologicas do cafeeiro, incluindo modelos que consideram quatro, seis, sete € oito fases.
Diante disso, nesta pesquisa foi considerado o modelo de 4 fases (12 meses), de modo a facilitar
a compreensdo da fenologia do cafeeiro a partir da dados de sensoriamento remoto. Segundo

Camargo (1998), as fases do cafeeiro, considerando o periodo de 12 meses, podem ser descritas
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da seguinte forma: (1) formagao dos graos entre janeiro e abril; (2) maturagdo dos frutos de
abril a julho; (3) autopoda entre os meses de julho e agosto; e (4) vegetativa de setembro a

dezembro (Figura 2).

Figura 2 — Esquematizagdo das fases fenologicas do cafeeiro para o periodo de 12 meses.

(T W 20 PRAC

Set | Out | Nov | Dez Abr | Mai | Jun

Vegetativo Formacio dos Grios Maturacao dos Frutos

Fonte: Camargo (1998).
2.1.2 Nematoides na cultura cafeeira

Entre as doencas que limitam a producdo cafeeira, aquelas causadas por nematoides assumem
grande importancia em virtude dos sérios prejuizos causados, face as dificuldades de controle
(CARNEIRO, 2017). Os nematoides sdo microrganismos do solo capazes de parasitar o sistema
radicular da planta durante praticamente todo o ciclo de desenvolvimento da cultura (SALGADO;
CARNEIRO; PINHO, 2011). Além disso, séo limitantes ao cultivo do cafeeiro, principalmente em
solos arenosos, com baixa fertilidade e deficiéncia hidrica (OLIVEIRA e ROSA, 2018). Em todo o
mundo, os nematoides estdo entre os principais parasitas que reduzem a produtividade do café
(MEKETE et al., 2008).

Diversas espécies de nematoides tém sido encontradas associadas as raizes de cafeeiros no
Brasil, sendo as espécies dos géneros Meloidogyne e Pratylenchus as mais prejudiciais a cafeicultura
(SALGADO; CARNEIRO; PINHO, 2011). Os nematoides do género Meloidogyne spp,
principalmente Meloidogyne exigua, Meloidogyne paranaensis e Meloidogyne incognita sdo as
espécies mais prejudiciais devido a ampla distribuicéo geografica e & intensidade dos danos que causam
(TERRA et al., 2018).

No Brasil, a ocorréncia dos nematoides € mais grave em regifes de solos arenosos dos estados
de Sé&o Paulo, Parané e Minas Gerais (GHINI ez al., 2008). Os sintomas de ocorréncia incluem necrose
radicular, que reduz a absorcao de agua e nutrientes pela planta e contribui para a diminuigdo da
produtividade e até a morte da planta (GHINI et al., 2008). Nas raizes afetadas, os sintomas

caracteristicos sao engrossamento da raiz principal no local de instalagdo dos nematoides, seguido do
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aparecimento de rachaduras longitudinais, favorecendo a penetracdo de outros microrganismos
(GARCIA; COSTA; RODRIGUES, 2000). As folhas podem ficar com coloracdo anormal,
clordticas, semelhante a sintomas de deficiéncia nutricional. Com isso, ocorre diminuigao na producéo,

inviabilizando a exploracao econémica.

2.1.3 Cafeicultura no Cerrado Mineiro

No cenério nacional, o estado de Minas Gerais € 0 maior produtor de café, sendo também
responsavel por mais da metade da area plantada. Entre as regides de Minas Gerais, a do Cerrado
Mineiro é uma das prioritarias no incentivo a cafeicultura nacional (ORTEGA; DE JESUS; MOURO,
2009). O Cerrado Mineiro é constituido por 55 municipios distribuidos nas regiées do Triangulo
Mineiro, Alto Paranaiba e Noroeste (FEDERACAO DO CERRADO MINEIRO, 2023). Dentre os
55 municipios, destacam-se a cidades de Patrocinio, Monte Carmelo, Araguari, Patos de Minas,
Campos Altos, Unai, So Gotardo, Serra do Salitre, Araxa e Carmo do Paranaiba como as principais
produtoras.

A regido do Cerrado Mineiro é produtora do café do tipo arabica, ou café de altitude, reiine 4500
produtores numa area de cultivo de 210 mil hectares, produzindo, aproximadamente 5 milhdes de
sacas/ano, o que deixa a regido com participacao de 12,7% na producdo brasileira e 25,4% na producdo
mineira (REGIAO DO CERRADO MINEIRO, [s.d.]). O que agrega valor ao café do Cerrado
Mineiro, € a certificacdo de qualidade e a indicacdo geografica. Em 2005, o Instituto Nacional de
Propriedade Industrial (INP1) atribuiu ao café do Cerrado Mineiro a Indicagéo de Procedéncia (IP) e em
2013 a Denominagdo de Origem (DO). Tanto o selo DO como o IP séo indicagdes geograficas, que
mostram que o produto possui qualidades e/ou caracteristicas que dependem exclusiva ou
essencialmente do ambiente geografico no qual ele € produzido (SANTANA, 2022).

A Figura 3 apresenta os dados referentes a producéo de café entre os anos de 1990 e 2021 na
regido do Cerrado Mineiro (Tridangulo Mineiro/Alto Paranaiba e Noroeste). De acordo com o grafico,
percebe-se um crescimento na producdo no decorrer dos anos na regido do Triangulo Mineiro.
Entretanto, para a regido do Noroeste de Minas a produgao se manteve estavel. Além disso, é perceptivel

0 efeito de bienalidade da cultura no volume de producéo.
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Figura 3 - Série historica da producgdo (toneladas) de café no Cerrado Mineiro de 1990 a 2021.
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Fonte: IBGE (2023).

Os dez maiores produtores de café do Cerrado Mineiro estdo apresentados na Tabela 3,
considerando a &rea destinada a colheita e a quantidade produzida. A soma da quantidade produzida nos
maiores produtores do Cerrado Mineiro representa em média 12,91% da quantidade produzida em
Minas Gerais em 2017 e 15,46% em 2018. Além disso, o estado de Minas Gerais representou 54,19%
do total produzido no Brasil em 2017 e 53,44% em 2018. Tais dados reforcam a caracteristica bienal da
cultura na regido do Cerrado Mineiro, a0 mesmo tempo que evidenciam a sua capacidade produtiva. A
Tabela 3 também deixa evidente o crescimento da area colhida em conjunto com o crescimento da
producdo.

Tabela 3 - Area destinada a colheita e quantidade produzida nos anos de 2020 e 2021 no Brasil, Minas
Gerais e nos dez maiores produtores de café do Cerrado Mineiro.

Brasil, Unidade da Federagio e Area destinada & colheita (Hectares) Quan(t;d;j;:;g:l)umda
Municipio 2020 2021 2020 2021
Brasil 1.907.554 1.837.833 3.706.583 2.993.780
Minas Gerais 1.054.911 1.002.787 2.064.689 1.359.828
Patrocinio 43.595 42.092 76.204 60.486
Serra do Salitre 19.350 17.150 34.830 25.170
Monte Carmelo 13.600 15.750 26.928 28.350
Rio Paranaiba 13.462 12.745 24.486 13.765
Carmo do Paranaiba 11.710 10.760 22.805 16.582
Araguari 11.330 11.760 22.433 21.874
Campos Altos 9.435 8.330 19.814 9.996
Patos de Minas 8.980 9.125 17.437 15.717
Coromandel 8820 8.230 16.043 10.287
Perdizes 7690 7.030 15.771

Fonte: IBGE (2023).
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2.2 Fundamento teéricos do Sensoriamento Remoto Optico e SAR
2.2.1 Sensoriamento remoto optico

O sensoriamento remoto Optico orbital tem fornecido dados da superficie terrestre por mais de
quatro décadas. Alguns sistemas com grande e consistente disponibilidade de dados tém facilitado a
observacdo da superficie terrestre, tais como Landsat desde 1972, Satellite Pour ['Observation de la
Terre (SPOT) desde 1980 e 0 MODIS desde 1999. Os sensores Opticos instalados nessas plataformas
orbitais obtém imagens simultaneamente de uma mesma area da superficie terrestre em varias regioes
do espectro eletromagnético, realizando o imageamento multiespectral nas regifes do visivel (450 - 700
nm), infravermelho préximo (NIR — Near Infrared, 700-1500 nm), infravermelho de ondas curtas
(SWIR — Short-Wave Infrared, 1500 — 3000 nm) e infravermelho termal (TIR — Thermal Infrared, 10,6
—11,9 um) (JENSEN, 2014).

A radiacdo eletromagnética (REM) incidente sobre um alvo pode ser refletida, absorvida ou
transmitida. A interacdo da REM com os diferentes constituintes de um alvo define a assinatura espectral
especifica para cada alvo (Figura 4), a qual é utilizada para discriminagdo dos alvos em imagens
multiespectrais. Em dados Opticos, é a reflectancia a grandeza radiométrica que representa
caracteristicas intrinsecas ao alvo e, dessa forma, € utilizada para caracterizar o comportamento espectral

do alvo. Essa grandeza radiométrica € dada pela razdo entre o fluxo radiante refletido (®;.¢ f/etiq01) € 0

fluxo incidente (®;;) ao alvo (JENSEN, 2014) (Equacéo 1).

0] .
Py = refletldo)l/d)i)L (1)

Figura 4 — Espectros de reflectancia dos alvos.
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Fonte: Adaptado de Jensen (2014).
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O comportamento espectral da vegetacdo sadia é caracterizado por duas regides de absor¢éo na
regido do visivel entre 450 e 520 nm e 630 e 690 nm, associadas a absorcdo pelos pigmentos
fotossintéticos (clorofila e carotenoides). Na regido do infravermelho proximo, entre 700-1500 nm, a
vegetacdo sadia apresenta alta reflectancia. Na regido do infravermelho de ondas curtas, entre 1500 e
2500 nm, a reflectancia é dominada pelas fei¢des de absorcdo da &gua, dessa forma quanto maior a
quantidade de agua contida na folha menor a reflectdncia (JENSEN, 2014). Quando a vegetacdo esta
em processo de senescéncia (Figura 5), ha reducdo no teor de clorofila e, consequentemente, aumento
na reflectancia nas regides entre 450 e 650 nm. Essas modificagdes ocorrem devido a reducédo das
feicBes de absorcdo da &gua e as alteracdes estruturais que ocorrem na folha pela perda de umidade. O
platd na regido do NIR (700-1450 nm), observado na vegetacdo sadia, € modificado com o aumento da

senescéncia.

Figura S - Espectros de refletdncia da vegetacdo sadia e senescente.
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Fonte: Adaptado de Ustin (2004).

Conhecendo o comportamento espectral dos alvos é possivel realcar alvos especificos em
imagens, a partir de operacdes aritméticas entre bandas espectrais, definindo indices espectrais. Dentre
os indices espectrais mais utilizados em sensoriamento remoto tem-se 0 NDVI que utiliza a banda do
vermelho e do NIR para realce da vegetacdo e o Normalized Difference Built-up Index (NDBI) que
utiliza das bandas do SWIR e do NIR para realce de areas impermeaveis.

2.2.2 Sensoriamento remoto por micro-ondas

Os sensores remotos que operam na regido das micro-ondas podem ser classificados em
passivos, como radidmetros, e em ativos, como o0s sensores radar (ULABY e LONG, 2014). O termo

RADAR ¢ um acronimo de “Radio Detection and Ranging”, isto €, um sistema capaz de detectar alvos
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a partir de sua distancia e posi¢do. Os sistemas radar sdo sensores que operam na regido das micro-ondas
(0,3-300 Ghz) e que possuem trés funcdes bésicas, (1) transmitir um pulso, na faixa das micro-ondas,
na direcdo dos alvos; (2) receber o pulso retroespalhado pelo alvo e (3) registrar a intensidade do sinal
recebido e o intervalo de tempo entre sua emissdo e recepcdo (NOVO ¢ PONZONI, 2001) (Figura
6). Considerando que a velocidade de propagacéo de uma onda eletromagnética é a velocidade da luz
(c = 300.000.000m/s) ¢ que a distancia entre o radar e 0 alvo é R, o tempo de ida e volta da onda

eletromagnética é dado conforme Equacéo 2:
r=2R/, 2)

Figura 6 - Principio de imageamento do radar.
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Fonte: Adaptado de Jensen (2014).

Na regido das micro-ondas, assim como no espectro dptico, as frequéncias sao divididas em
bandas, conforme apresentado na Tabela 4. Cada banda interage de modo diferente com os alvos, mais
especificamente, com o tamanho e propriedades dielétricas do alvo. A banda C é adequada para
monitoramento da vegetacdo, e a banda L é adequada para estudos florestais, cobertura da terra,
monitoramento de desastres etc. A banda P, por possuir menor frequéncia, pode penetrar ndo apenas em
florestas, mas também em solo seco, neve e gelo. As maiores frequéncias, como a banda X, se espalham
na superficie dos alvos mas néo os penetra (YAMAGUCHI, 2020).
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Tabela 4 - Comprimento de onda e frequéncia das bandas SAR.

Banda Comprimento de onda (A - cm) Frequéncia (v - GHz)

Ka 0,75 - 1,18 40,0 - 26,5

K 1,19 - 1,67 26,5- 18,0

K, 1,67 -24 18,0 - 12,5

X 2,5-3.8 12,5-8,0

C 3,9-7,50 8,0-4,0

S 7,50 - 15,0 4,0-2,0

L 15,0 - 30,0 2-1

P 30,0 - 100,0 1-03

Fonte: Adaptado de Jensen (2014).

A energia retroespalhada em direcéo ao radar € o coeficiente de retroespalhamento ou sigma
zero (6°). O coeficiente de retroespalhamento é dado em funcéo da secéo transversal de radar (o) por
unidade de &rea no terreno, é adimensional, e como seu valor pode ter grande variagao é expresso como
logaritmo, com unidades de decibéis (dB), que em geral variam de -5 a +40 dB (JENSEN, 2014). O
sinal que chega ao radar pode ser representado por um nimero complexo, cuja parte real € a amplitude
e a parte imaginaria € a fase. A amplitude é a intensidade do sinal registrado e a defasagem do sinal de
retorno € a fase. Dessa forma, o sinal do radar retroespalhado possui como atributos 0 comprimento de
onda (1), a amplitude ¢ a fase.

Os radares imageadores possuem sua propria fonte de energia, isto é, sdo sensores ativos. Por
possuir sua propria fonte de energia, os sensores radares sdo independentes as condi¢des de iluminacdo
solar. Além disso, esses sensores tém as vantagens de penetracdo nas nuvens, menor influéncia dos
efeitos atmosféricos, além de permitir a penetrabilidade nos alvos.

Os sistemas radar imageadores de interesse para o sensoriamento remoto diferenciam-se em
funcéo da antena utilizada, podendo ser de dois tipos: Radar de Abertura Real (Real Aperture Radar -
RAR) e Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR). Os RARS possuem restricoes
causadas pelo tamanho da antena que pode ser acoplada, 0 que por sua vez afeta os comprimentos de
onda utilizados, bem como a capacidade de manter a resolucéo espacial em faixas de operacdo muito
longas. Os SARs sdo uma alternativa para superar esses problemas. O SAR usa uma antena
relativamente curta, mas sintetiza uma antena maior aproveitando 0 movimento de avango da
plataforma na qual esta embarcado (TREVETT, 1986). Ambos RAR e SAR possuem visada lateral e

adquirem imagens de uma faixa continua ao longo da trajetéria do radar.

2.2.2.1 Imageamento SAR

Os sistemas radar sdo compostos por um emissor de energia (gerador de sinais ou pulsos), um

receptor, uma antena e um switch para alternar a recepgao e emisséo dos sinais pela antena. Em um
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pequeno intervalo de tempo, o switch aciona 0 modulo de emisséo de energia permitindo que o emissor
envie um sinal em direcdo ao alvo através da antena. No instante seguinte o switch é alterado, fazendo
com que o sistema passe a funcionar como um sistema de captacao de sinais, e 0s ecos do sinal emitido,
refletidos pelo objeto, séo registrados pela unidade receptora (JENSEN, 2014). O sinal captado €
posteriormente amplificado e gravado (Figura 7).

Figura 7 - Componentes de um sistema radar.

. Pulso Transmitido
Gerador de Transmissor |  Switch —  Antena
pulso
h—] [ o —— ——
l Retroespalhamento
Conversor |  Gravagdo ||  Receptor
digital do sinal

Fonte: Adaptado de Jensen (2014).

A relacdo fundamental entre as carateristicas do sistema radar, o alvo, e do sinal emitido pela
antena, o qual interage com a superficie imageada e retorna para a antena, é representada pela seguinte
equacéo:

G?-A?

Pr = Pr(c®- A)'m

3)

em que a poténcia do sinal recebido (Pg) é diretamente proporcional a poténcia do sinal transmitido
(Pr), ao coeficiente de retroespalhamento do alvo (o° ), a érea efetiva da abertura da antena (A4), ao
ganho da antena (G), ao comprimento de onda do radar (A) earazao 1/ (4m)3 - R*, sendo R a distancia
entre o radar e o alvo, considerando a transmissdo e a recepcdo da energia de forma isotropica. O
coeficiente de retroespalhamento (o°), que é adimensional, esta diretamente relacionado aos parametros
do alvo, engquanto os demais termos da equacdo do radar se relacionam com os parametros do sensor.
Outros parametros adicionais sobre a natureza do pulso da energia de micro-ondas que é
enviado da antena radar em direcéo ao terreno, incluem a direcéo de azimute de voo, diregdo de range
ou de visada, &ngulo de depressdo, angulo de visada, angulo de incidéncia e polarizagdo (Figura 8).
Esses componentes sdo baseados em sensores radar embarcados em aeronaves, mas sao igualmente

aplicaveis a sistemas radar orbitais.
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Figura 8 - Geometria de um sistema SAR.

uuuu_':ﬁ::uncuulunn0

Direcdo de azimute de voo

A.ugulos de
visada

Angulos de Nadir

incidéncia do
near ao far-range
Of Near-range

Linha de visada do radar no near-range

Linha de visada do radar no far-range

Far-range

Fonte: Adaptado de Jensen (2014).

A direc8o de azimute de voo ¢ a dire¢do de voo da plataforma, a direcdo de visada € a direcdo
de iluminacéo do radar e o angulo de visada (¢) é o angulo entre a vertical (hadir) da antena ao solo e a
linha de visada do radar, o qual varia do near-range ao far-range e é o complemento do angulo de
depresséo. Sendo o angulo de depresséo (y) o angulo entre a direcdo de visada e a linha de visada. O
angulo de incidéncia (6) é o angulo com que o feixe incide na superficie.

A polarizacdo dos sinais radar se refere a orientacdo do campo elétrico. As antenas do sistema
radar enviam e recebem energia polarizada, que pode ser polarizada verticalmente (Figura 9a), ou
polarizada horizontalmente (Figura 9b). Quando o sinal radar incide na superficie e ¢ retroespalhado, a
polarizacdo pode ser modificada, segundo as propriedades da superficie. Quando o0 sensor emite um
sinal e o recebe na mesma polarizacéo, tem-se a co-polarizacdo (VV ou HH) (Figura 9c), por outro
lado, quando o sinal é emitido e, posteriormente, recebido em polarizaces distintas tem-se a polarizacéo
cruzada (VH ou HV) (Figura 9d). As polarizacbes HH e V'V estéo relacionadas com a rugosidade da
superficie (espalhamento superficial) e as polarizages cruzadas (HV e VH) com o espalhamento

volumétrico.
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Figura 9 - Polarizagdes dos sinais radar: (a) polarizagdo horizontal, (b) polarizagdo vertical, (¢) co-
polarizacao vertical (VV) e (d) polarizagdo cruzada (VH).

(a) (b)

4' [ Plano ortogonal a diregdo
: de propagacéo

(©) (d)

Fonte: Adaptado de Le Toan (2007).

Segundo Ulaby et al. (1981), as superficies imageadas sdo classificadas de acordo com o padréo
do retroespalhamento nas seguintes categorias: (i) lisa: quando a superficie reflete a energia incidente
de forma especular, com angulo de reflexdo na dire¢do oposta ao angulo de incidéncia (Figura 10a);
(ii) levemente rugosa: a energia é refletida de forma difusa pela superficie (Figura 10b); e (iii) rugosa:
a energia incidente € retroespalhada em varias dire¢des de forma homogeénea (Figura 10c).

Figura 10 - Padrdo do retroespalhamento a partir da superficie imageada: (a) lisa, (b) levemente
rugosa e (c) rugosa.

(a) (b) (c)

| o IV

Lisa Levemente rugosa Rugosa

Fonte: Adaptado de Ulaby et al. (1981).

2.2.2.2 Distorc¢coes em imagens SAR

Distorcdes geomeétricas existem em quase todos sistemas radares imageadores, as quais incluem
foreshortening, layover e shadowing (JENSEN, 2014). Quando o feixe do radar atinge a base de um
alvo inclinado em direcdo ao radar antes de atingir o topo, ocorrerd um encurtamento de rampa

(foreshortening), ou seja, como o radar mede a distancia na faixa de inclinacdo, a inclinagéo (2)
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aparecera comprimida e o comprimento da inclinacdo sera representado incorretamente (1) (Figura
11a). O layover (Figura 11b) ocorre quando o feixe radar atinge o topo de um alvo inclinado (B) antes
de atingir a base (A), fazendo com que o sinal de retorno da parte superior do alvo seja recebido antes
do sinal da parte inferior. Tanto o foreshortening quanto o layover resultam em sombreamento
(shadowing), ocasionado quando o feixe radar ndo consegue iluminar a superficie do solo (Figura 11c).

Figura 11 - Distor¢des geométricas em sistemas radares: (a) foreshortening em faixa inclinada, (b)
layover em faixa inclinada e (c) shadow em faixa inclinada.

(a) (b)

) o Layover
0 Foreshortening

O topo da montanha (B) ¢
visualizado antes do solo (A).

A direcdo de visada &
menor que a real distancia
no solo.

() -
o Shadowing

A area sombreada ndo é
imageada

s radar | g
1 shadow

Fonte: Adaptado de Radarsat Geology Handbook.

2.2.2.3 Imagens SAR no estudo da vegetacao

Desde a década de 1970, dados radar tém sido utilizados para estudos da vegetacao. As imagens
radar fornecem medidas que podem ser correlacionadas com alguns parametros biofisicos da vegetacéo,
tais como: tipo da vegetacéo, teor de umidade, biomassa e estrutura do dossel (JENSEN, 2014). De
modo similar aos dados oOpticos, indices de vegetacdo derivados de imagens radar também podem ser
uma alternativa no monitoramento e identificaco de culturas agricolas (LIU et al., 2019), bem como
no monitoramento de patgenos e doencas (ZHANG et al., 2019). Na Tabela 5 é esquematizada a
relacdo entre dados dpticos e SAR e variagBes na rugosidade da superficie do solo, densidade da

vegetacédo e umidade do solo.
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Tabela 5 - Resposta teorica das medigdes opticas e de SAR as mudangas nas condi¢des da vegetacao/
solo, onde 1 indica aumento ¢ | indica diminuigdo.

0

Alteracoes nas condicoes da vegetacio/solo c PRed PNIR
Aumento na rugosidade do alvo 1 ! !
Diminuigdo da biomassa da vegetacao 1 1 l
Aumento no conteudo de umidade do solo 1 l l

a® é retroespalhamento SAR, preq € pnir SGo a reflectdncia de superficie na regido do

vermelho e infravermelho proximo.
Fonte: Adaptado de Moran et al. (2002).

A medida que a rugosidade da superficie aumenta, 0 ¢ aumenta devido ao aumento do
espalhamento SAR, enquanto pgreq € Pnir diminuem devido ao aumento de sombras na superficie.
Conforme a biomassa da vegetacéo diminui, normalmente tem-se 0 aumento do retroespalhamento
(6°) e um aumento na preq devido a diminuicdo da clorofila foliar € a pyg ~ diminui devido a
diminuicdo do espalhamento foliar. Além disso, conforme aumenta a umidade da superficie do solo, o
o aumenta devido a mudanca na constante dielétrica do solo €, preq € Pnir diminuem devido a
absor¢do de agua (MORAN et al., 2002). Outra analise comparativa entre dados épticos e SAR com

base no estudo da vegetacdo é apresentado no Quadro 1.

Quadro 1 - Comparagao entre dados dpticos e SAR no estudo da vegetacao.

Aplicacio Optico SAR

Proxis para parametros biofisicos e
bioquimicos avaliados a partir dos
pigmentos foliares e estrutura foliar.

Vegetacdo em
geral

Proxis para teor de umidade e estrutura
do dossel.

Penetrabilidade
no dossel da N&o héa penetrabilidade nos alvos
vegetacdo

Ha& penetrabilidade no dossel da
vegetacdo

= Deteccdo de pragas e doencas.

= Mudancas na fenologia podem ser
determinados a partir da banda do

Agricultura infravermelho préximo.

= Monitoramento do
desenvolvimento da cultura e
estimativa de producéo

= Deteccdo do contetdo de umidade da
planta e caracteristicas do solo, as
quais podem apoiar a deteccdo de
doencas.

= Auxilia no monitoramento do
desenvolvimento da cultura.

Fonte: Adaptado de Agrawal e Khairnar (2019).

O mecanismo de interacdo entre os sinais SAR e 0 dossel da vegetacdo considera trés
componentes: espalhamento superficial atenuado pelo dossel da vegetacdo, espalhamento mdltiplo
(volumétrico e superficial) e retroespalhnamento atenuado pelo solo (Figura 12) (BOUVET; LE
TOAN; NGUYEN LAM-DAO, 2009).
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Figura 12 - Interagdo do sinal retroespalhado com a vegetagdo quando ocorre: (a) espalhamento
superficial atenuado pelo dossel da vegetagdo, (b) espalhamento multiplo e (c¢) retroespalhamento
atenuado pelo solo.

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor.

As bandas SAR C (5,8 cm) e X (3 cm) sdo mencionadas por Chakraborty et al. (2005) como
adequadas para recuperar os parametros biofisicos do dossel da vegetacdo, uma vez que as imagens
produzidas a partir dos comprimentos de onda dessas bandas interagem principalmente com a parte
superior do dossel da vegetacdo (Figura 13). Logo, quanto maior for a penetragdo da radiagdo no
interior do dossel, maior sera a quantidade de informag@es sobre troncos e galhos detectada pelo sinal
retroespalhado. Por outro lado, quanto menor for a penetragdo da radiacdo no dossel, maior seré a

contribuicdo das folhas e galhos no total de informacao retroespalhada que o sensor registrara.

Figura 13 - Resposta tedrica da vegetagao a energia de micro-ondas das bandas L, C e X.

\
X-band

\
L-band

Fonte: Jensen (2014).

2.2.3 Sensoriamento Remoto na Agricultura

O sensoriamento remoto na agricultura tem por objetivo auxiliar no monitoramento de culturas

agricolas, estresse hidrico, propriedades do solo, irrigacéo e uso racional de produtos fitossanitarios.
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Diante disso, diferentes sensores podem fornecer informaces sobre diversas caracteristicas da cultura
agricola. Os sensores multiespectrais, por exemplo, que operam na regido do SWIR permitem adquirir
informagdes sobre a umidade de plantas e deteccao de patdgenos. Na regido do infravermelho termal, €
possivel estimar a temperatura do dossel da cultura, enquanto os sistemas SAR auxiliam em estudos
sobre umidade do solo (HUANG et al., 2018).

A deteccdo de patdgenos em culturas agricolas a partir do sensoriamento remoto orbital tem
sido amplamente aplicada devido as imagens de satélite recobrirem grandes areas, baixo custo e
periodos de revisita relativamente curtos. Por outro lado, os sensores orbitais pticos sdo muito sensiveis
as condicOes climéticas e atmosféricas, além de permitirem o imageamento somente durante o dia
(GAO et al., 2020), tornando dificil atender as necessidades de monitoramento de pragas e doencas
em dreas agricolas. Dados SAR sdo efetivos e importantes para esse propésito, ja que sdo pouco
influenciados pelas condicbes climaticas, sdo sensiveis as estruturas geométricas e propriedades

dielétricas dos alvos, e possuem capacidade de penetragao nos alvos (LIU et al., 2019).

2.2.3.1 Monitoramento de doencas e patégenos na cultura cafeeira

Entre os principais desafios da producéo cafeeira estdo os patdgenos que causam doencas ou
parasitam as plantas, como nematoides (MARTINS; GALO; VIEIRA, 2017), ferrugem
(CHEMURA et al., 2018), broca do café e o bicho-mineiro (ZISKA et al., 2018). Os métodos de
monitoramento desses patdgenos dependem de levantamentos de campo que, apesar de serem
amplamente adotados e efetivos, sdo dispendiosos. Por sua vez, o sensoriamento remoto tem sido
considerado uma ferramenta apropriada para mapear e monitorar a heterogeneidade de culturas
agricolas e tem sido Util para reduzir a aplicacdo de produtos fitossanitarios (CHEMURA;
MUTANGA; DUBE, 2017a).

No entanto, o uso de imagens orbitais para monitoramento agricola pode nao ser trivial, uma
vez que os dados gerados sao dependentes da resolucdo temporal, espectral e espacial de cada sensor.
No que se refere a cultura cafeeira, as caracteristicas espectrais da cultura sdo dependentes de fatores
relacionado a densidade de plantas, sistema de cultivo, bem como idade da planta (NOGUEIRA
MARTINS et al., 2021). Além disso, caracteristicas como ciclo fenoldgico bianual do cafeeiro e de
seu plantio, geralmente, em relevos mais acidentados, dificultam ndo apenas o mapeamento e
monitoramento das areas de cultivo do café, mas principalmente a deteccdo das areas infestadas por
patdgenos. Isso ocorre devido a similaridade no comportamento espectral do café com outras
fisionomias de uso da terra e a forte influéncia de sombras e &ngulos de iluminacdo, devido ao
comportamento acidentado do relevo (CORDERO-SANCHO e SADER, 2007).
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Em geral, patdgenos causam reducdo do conteido de clorofila devido a necrose ou lestes
clordticas, as quais afetam a reflecténcia na regido do visivel e red-edge (FRANKE e MENZ, 2007).
Além disso, a vegetacao senescente tem sua resposta espectral alterada na regido do visivel e do NIR.
Ou seja, plantas afetadas por alguma doenca apresentam baixa reflectancia na regido do NIR e elevada
reflectancia na regido do vermelho (FELDERHOF e GILLIESON, 2011). Em relagdo a estrutura do
dossel, a infecgao por patdgenos altera a densidade do dossel e a area foliar, 0 que pode ser observado
no NIR (FRANKE e MENZ, 2007).

indices de vegetagdo sdo umas das maneiras de identificar plantas afetadas por nematoides
(LEMES et al., 2020). Indices espectrais podem indicar o vigor da vegetacao, distinguindo a
vegetacdo saudavel da vegetacdo senescente (DO AMARAL et al.,, 2019; XUE e SU, 2017). Os
indices de vegetacdo normalmente utilizados para detectar anomalias em culturas agricolas séo NDVI
e Razdo Simples.

O mapeamento e deteccdo de doencas no cafeeiro a partir de sensoriamento remoto ainda € um
desafio. Isso se deve em parte a complexidade e variedade dos sistemas de producédo de café, mas
também se deve ao fato do café ser cultivado principalmente em paisagens heterogéneas, e em
topografias complexas (CORDERO-SANCHO e SADER, 2007; HUNT et al. 2020b). O cafeeiro
também é espectralmente similar a outros tipos de cobertura da terra e, portanto, € comumente
confundido em abordagens de classificagdo, com outras culturas e fisionomias do uso e cobertura da
terra (SCHMITT-HARSH, 2013). Além disso, a assinatura espectral do cafeeiro muda com a idade
e ao longo de seu ciclo fenoldgico, bem como durante surtos de ferrugem (ARIAS, 2007).

De acordo com Moran et al. (2002), devido a sinergia entre sinais épticos e SAR em resposta
as condices da vegetacdo, esses dados tém sido utilizados de forma combinada no monitoramento de
culturas agricolas. Dhau et al. (2019) mencionam que a aplicagdo bem-sucedida de imagens de
sensoriamento remoto na deteccdo de doencas em culturas agricolas também depende do algoritmo de
classificacdo. Algoritmos baseados em aprendizagem de maquina podem ser eficazes na classificagdo
de éreas cafeeiras e identificacdo da ocorréncia de patégenos, uma vez que sdo tolerantes a ruidos e,
podem ser robustos perante a resposta espectral complexa e variada do cafeeiro. Somando a isso, as
técnicas de aprendizagem de maquina quando associadas a dados multissensores e multitemporais

podem contribuir na identificacdo de padrGes associados ao cultivo do cafeeiro e deteccdo de doencas.

2.2.3.2 Séries temporais de imagens de Sensoriamento Remoto

Dado que uma imagem representa uma matriz, cada pixel de uma imagem possui um atributo
em cada posicdo (X, y). Ao extrair o valor de um atributo de um determinado pixel,

em uma sequéncia de n imagens ordenadas no tempo, gera-se uma série temporal para aquela célula
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especifica (JONSSON e EKLUNDH, 2004) (Figura 14). A partir da série temporal obtida para um
pixel (X, y), é possivel realizar estudos sobre como se dé a evolucéo da informagao representada por esse
pixel ao decorrer do tempo. Sendo T = {t:t; <t < t, }={1,2,...,N} um conjunto, uma série
temporal pode ser denotada por { Y(t):t € T} e ser do tipo continua quando suas observagles sdo
coletadas continuamente no tempo e discreta se coletadas em tempos especificos (KOOPMANS,
1995).

Figura 14 - Série temporal de imagens ordenadas no tempo destacando um pixel (X, y).
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Fonte: Adaptado de Jonsson e Eklundh (200:;).

No caso das séries temporais de dados de sensoriamento remoto orbital, estas podem ser
baseadas em uma série de dados em valores de reflectancia de superficie ou de atributos derivados dos
dados originais, tais como os indices de vegetagdo. As séries temporais podem contribuir inclusive no
monitoramento de culturas agricolas. Abordagens que utilizam séries temporais fornecem resultados
acurados e robustos quando comparados com métodos tradicionais baseados em processamentos de
uma Gnica cena (JONSSON et al., 2018). Isso porque os dados de uma Unica data ndo capturam
padrdes temporais de longo prazo e efeitos sazonais (SILVA-PEREZ et al., 2021).

De modo especial, séries temporais de indices de vegetacdo permitem o monitoramento da
fenologia e das variag@es intra-sazonais de areas agricolas (ARVOR et al., 2011). No entanto, 0
monitoramento preciso de grandes areas é dificultado por falta de dados com boa sinergia entre
resolucdo espacial e temporal para composicéao de séries temporais regulares. Os Programa Copernicus
da comunidade europeia dispde de dois satélites opticos (Sentinel-2A e Sentinel-2B) e dois satélites
SAR (Sentinel-1A e Sentinel-1B), os quais sdo uma 6tima oportunidade para monitoramento de culturas
agricolas, umas vez que permitem a geracdo de séries temporais mais densas e com melhor resolugao
espacial que missdes de programas espaciais anteriores, como Landsat e MODIS (ZHAO et al., 2020).

Alguns trabalhos também sugerem que a utilizagdo de séries temporais multissensor, tais como Sentinel-

TOLENTINO, F.M.



26

1 e Sentinel-2, podem descrever melhor o ciclo de desenvolvimento de culturas agricolas (VELOSO
etal., 2017).

Séries temporais derivadas de dados Opticos podem conter ruidos causados por nuvens,
sombreamento da cena, bem como por efeitos atmosféricos. Diante disso, para monitoramento de
culturas agricolas é essencial a reducéo de ruidos, o que normalmente é realizado utilizando algoritmos
de filtragem e suavizacdo de séries temporais. Em relacdo a esse aspecto, estudos sugerem que 0
algoritmo Savitzky—Golay (SG) consegue preservar os padrdes sazonais de séries temporais (CAO et
al., 2018; CHEN et al., 2004, 2021a; RAHMAN; ROBSON; BRINKHOFF, 2022).

2.2.3.3 Modelos baseados em aprendizado de maquina na agricultura

A agricultura digital tem inovado ao utilizar abordagens e dados cada vez mais eficazes para
impulsionar a produtividade agricola e, a0 mesmo tempo, minimizar seu impacto ambiental (LIAKOS
et al., 2018). Nesse sentido, a aprendizagem de maquina vem criando oportunidades para quantificar
e compreender os processos empregados no setor agricola, tais como deteccdo de estresse hidrico,
patégenos e pragas causadas por insetos (LIAKOS et al., 2018).

Uma das principais vantagens das técnicas de aprendizado de maquina € que elas sdo capazes
de resolver de forma autdbnoma problemas de natureza ndo linear usando conjuntos de dados obtidos
por diferentes fontes (CHLINGARYAN; SUKKARIEH; WHELAN, 2018), com base no
pressuposto de que esses algoritmos sdo capazes de detectar e quantificar padrbes em dados
(BEHMANN et al., 2015). Entre os algoritmos mais populares de aprendizado de méaquina
encontram-se o k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machine (SVM), Arvores de Decisio,
Random Forest (RF), Redes Neurais Artificiais (RNAS), entre outros (LARY et al., 2016). Cada um
desses algoritmos apresenta caracteristicas proprias, que os tornam apropriados para diferentes
aplicacOes. Dentre esses, as RNAs sdo amplamente utilizadas em sensoriamento remoto para estimar
pardmetros da vegetagdo, bem como para previsao de safras (FARIFTEH et al., 2007; KAUL; HILL;
WALTHALL, 2005).

Segundo GONZALEZ ¢ WOODS, 2002, as RNAs sdo modelos matematicos capazes de
aprender e reconhecer padrdes. A estrutura das RNAs foi, inicialmente, projetada para simular os
processos neurais do cérebro humano. Sdo compostas por varias unidades de processamento (neurdnios
0u nos) organizadas em camadas, sendo que o conhecimento é adquirido a partir de um processo de
treinamento (aprendizado) e armazenado nas conexdes entre as camadas (Sinapses), que No caso S&0
denominados como pesos.

A camada de entrada é onde 0s recursos sao apresentados a rede, e a camada de saida é aquela

onde os resultados s&o apresentados. Entre essas camadas, tem-se as camadas ocultas compostas por
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neurdnios, responsaveis pela soma ponderada dos sinais de entrada. O nimero de camadas ocultas em
uma rede neural influencia na complexidade do modelo e a sua capacidade de aprender padroes mais
abstratos ou complexos dos dados. Contudo, se muitas camadas forem usadas, a RNA pode resultar em
overfitting, fazendo com que a rede memorize os dados de treinamento, resultando em previsdes ruins
(KAUL; HILL; WALTHALL, 2005). A arquitetura de rede neural com duas camadas escondidas é
apresentada na Figura 15.

Figura 15 - Modelo de rede neural com duas camadas escondidas.

Pesos wyj;. Pesos wy;
1=1,2,...N p=12..,Np

Classe wq

Classe w,

Classe wyy

Camada Q
(camada de saida)
Camada K Camada J Ng = @nés
N nés Nj nés

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, (2002).

Na Figura 15, a entrada de um né em qualquer camada é a soma ponderada da saida de um né
da camada anterior. Como exemplo, considere K como a camada anterior a camada J. A camada K

fornece a entrada para o elemento de ativacdo de cada n6 da camada J, denotada por I;(j =

1,2, ...,N;) (Equacéo 4).

Nk
I] = Z ij0k (4)
k=1

Em que N; é a quantidade de nds da camada J, Ny, € a quantidade de nos da camada K, e wy,, séo os

pesos que modificam as saidas 0;, dos n6s na camada K antes de serem alimentados nos nos da camada

J. As saidas da camada K séo dadas por:

O = hi(Ix) ©)

Parak = 1,2, ..., Ng. Onde hy (Ix) é denominado de funcéo de ativacéo.
As fungbes de ativagdo séo fungdes ndo lineares, as quais permitem a construcéo de fungdes

complexas durante o aprendizado. Existem diversas funcdes de ativacdo, dentre elas tém-se a sigmoide,
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tangente hiperbdlica, a Rectified Linear Unit (ReLu) (GONZALEZ e WOODS, 2002). Considerando
a funcdo de ativacao sigmoide (Equacao 6), tem-se:

1
b (1) = ) (©6)
1+ e 6o

e substituindo a Equacéo 4 na Equacéo 6, cada neurdnio da rede passa a ser definido pela fungdo

sigmoide expressa na Equacdo 7.

1
_(nglek0k+9j)/6 (7)
0

hi (L) =
1+ e

Em que 6; & um ganho adicional acrescido ao somatdrio dos coeficientes e 8, controla a forma da
funcéo sigmoide.

Para minimizar a funcdo custo no treinamento de uma rede neural, € utilizado o algoritmo
backpropagation com 0 método do gradiente descendente. Segundo Campbell e Wynne (2011), um
dos objetivos desse algoritmo € o ajuste de pesos em cada uma das camadas da rede, além minimizar a
soma do quadrado do erro entre a saida calculada por uma RNA multicamadas e a saida desejada. Mais
informacoes sobre o algoritmo backpropagation podem ser obtidas em GONZALEZ ¢ WOODS,
(2002).

As redes neurais recorrentes (RNR) sdo uma extensdo das redes neurais tradicionais, porém se
diferem por lidarem com sequéncias temporais de dados (SCHUSTER e PALIWAL, 1997). Além
disso, as redes feedforward recebem sinais apenas da camada de entrada, processa esses sinais e 0s passa
a camada de saida. Por sua vez, as RNR recebem sinais tanto da camada de entrada quanto da camada
oculta na iteracdo de tempo anterior. De modo geral, € como se a camada oculta de uma rede neural
recorrente funcionasse como uma memdaria, ou seja, a cada periodo no tempo, a rede neural ndo s6
armazena no seu estado oculto informac6es dos dados observados naquele periodo no tempo, como
também recupera informagdes do estado oculto anterior, armazenando informacdes relevantes do que
aconteceu no passado. Na Figura 16, tem-se a representacdo de uma rede neural feedforward e uma

rede neural recorrente.
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Figura 16 - Representacdo de uma rede neural: (a) feedforward e (b) rede neural recorrente.
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Fonte: Adaptado de De Mulder; Bethard ; Moens (2015).
Ao contrario das redes neurais convencionais, na quais todas as entradas sdo independentes umas
das outras, nas redes recorrentes todas as entradas estéo relacionadas entre si. A Figura 17 ilustra o

funcionamento de uma RNR.

Figura 17 - Estrutura de uma RNR ao longo do tempo.
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Fonte: Adaptado de Tyagi e Abraham (2023).

A entrada de uma RNR é uma sequéncia de dados {x;, x5, ..., x; }. O n0 atualiza seu estado

oculto h,, dado seu estado anterior h,_ € a entrada atual x,, de acordo com a seguinte equacao:

hy = oc(Wpxxe + Wpphe—y + b) (8)

h; é a camada intermediaria no tempo t; b e o S0 0 bias e uma funcéo de ativacao néo linear; W,
€ 0 peso entre 0 nd de entrada e 0 nd oculto recorrente; x; € a entrada no instante t; h;_, ¢ a camada
intermedidria no instante t — 1. A partir disso, a equagdo de saida da camada intermediaria ¢ dada
por:

z = Gn(Wpzhe + by) ©)

sendo z; o vetor de saida, W},, a matriz de pesos para a camada de saida, e b, o bias.

Como pode ser visto na Equacéo 9, a diferenca fundamental entre a equagdo da RNR e a
equacao das redes neurais classicas € a insercéo da informagéo do estado oculto anterior (Wy,,hi—1).
Além disso, 0s parametros que fazem a transi¢ao da informag&o entre os estados ocultos de diferentes

periodos séo sempre 0s mesmos. Isso mostra que redes neurais recorrentes compartilham parametros
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através do tempo.

Durante o treinamento de uma RNR, os gradientes podem se aproximar do infinito ou de zero
a medida que o intervalo de tempo aumenta se [Wp,;,| < 1 ou [Wy,| > 1. Isso levara aos problemas de
desaparecimento (vanishing) e explosdo (exploding) do gradiente, os quais ocorrem durante a
retropropagacao do erro em redes com multiplas camadas. A explosao de gradiente ocorre quando
grandes gradientes de erros se acumulam e resultam em enormes atualizagdes dos pesos. Por
outro lado, devido ao aumento do nimero de camadas ou devido a retropropagacao nas fases
de treinamento, pode haver uma perda da informagao do gradiente e, dessa forma, dificuldade
de convergéncias dos valores de peso, ocasionando o problema de desaparecimento de gradiente
(SALEHINEJAD et al., 2018).

Para lidar com esses problemas, foram propostas as redes Long Short Term Memory (LSTM)
para substituir o n6 oculto recorrente por uma célula de meméria. As redes LSTM sdo capazes de
aprender dependéncias de longo prazo. Em uma rede LSTM, o estado interno consiste em um
conjunto de sub-redes conectadas, chamadas de blocos de memoria (Figura 18). Cada bloco ¢
composto por quatro estruturas: input gate (porta de entrada, i;), output gate (porta de saida, o, ), forget

gate (porta de esquecimento, £;), e a principal delas que é a célula de memoéria (C,) (GRAVES, 2012a).

Figura 18 - Estrutura de uma rede LSTM.

Estado de célula
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____________________________________ L i
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Fonte: Adaptado de Vyas et al. (2022).

A porta de esquecimento controla se as informages do estado anterior devem ser descartadas e
0 gquanto de memoria deve ser lembrada. A porta de entrada controla quais novas informacdes sao
adicionadas ao estado da célula a partir da entrada atual. Ja a porta de saida decide o que retornar de
memoria e decide qual parte da célula atual chega a saida. De acordo com essas estruturas, a célula de

memoria e a saida sdo calculadas de acordo com as seguintes equagdes:
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fo = oWy heey + Wyp - x, + by) (10)
ip = 6(Whi* heeq + Wy - X + b)) (11)
Ce = tanh(Wyc - he_q + Wyc - xp + bc) (12)
Co = f;° Cmy +i° Cy (13)

0p = 6(Who * Reey + Wy - Xp + by) (14)
hy = o;° tanh (C;) (15)

o ¢ a fungdo logistica sigmoide, ‘-> ¢ um operador de multiplicagdo de matrizes, “°* € um operador de
produto escalar, e by, b;, b bem como b,, sao bias. Wj,; € a matriz de porta de entrada oculta, e W,

matriz de porta de entrada-saida.
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Capitulo 3
AREA DE ESTUDO E ESCOPO METODOLOGICO

Nesse capitulo apresenta-se uma breve descricdo da area de estudo (Secéo 3.1.1), os dados de
referéncia utilizados nos experimentos realizados (Secdo 3.1.2) e 0s conjuntos de dados espectrais e
SAR explorados (Secéo 3.1.3). Alem disso, a Se¢do 3.2 mostra o conjunto de procedimentos aplicados
para pré-processamento dos dados.

3.1 Material
3.1.1 Area de estudo

A érea de estudo estd inserida no municipio de Monte Carmelo, Minas Gerais, Brasil
(18°43°50,56” S, 47°29°30” O) (Figura 19). O municipio de Monte Carmelo esta localizado na regido
do Cerrado Mineiro, umas das principais regides produtoras de café do Brasil, responsavel por
aproximadamente 25,4% da producgdo mineira e mais de 12,7% da producéo nacional (DE ALMEIDA
e TARABAL, 2019).

Figura 19 - Area de estudo e distribui¢io de talhdes de café. Poligonos em amarelo representam a
localizagdo de talhdes de café. No destaque: poligonos em verde representam talhdes sadios e os

poligonos em vermelho os talhdes infestados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A regido do Cerrado Mineiro tem clima favordvel ao desenvolvimento da cultura
cafeeira. Com clima predominantemente ameno e estagdes bem definidas, a temperatura média
varia de 18 °C a 22 °C (Figura 20). A regido ¢ caracterizada por verdo quente e chuvoso com

indice pluviométrico em torno dos 1.600 mm anuais e predominadncia de relevo plano a
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ondulado, com altitudes variando entre 850 a 1.250 metros (DE ALMEIDA ¢ TARABAL,
2019).

Figura 20 - Representacdo grafica de variaveis climatoldgicas registradas mensalmente, no municipio
de Monte Carmelo entre os anos de 2017 e 2021. As barras representam a precipitagdo acumulada no
més (mm) e as linhas pontilhadas representam a temperatura média mensal (°C).
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Fonte: Adaptado de https://sismet.cooxupe.com.br.

A selecdo da area de estudo levou em consideragao a importancia da regido na produgdo
nacional de café, reconhecida por obter a primeira Indica¢ao de Procedéncia e Denominagao de
Origem para café no pais. Diante desse cendrio, esta pesquisa contou com a parceria da
Universidade Federal de Uberldndia (UFU) - Campus Monte Carmelo, a qual vem se
destacando na regido do Cerrado Mineiro com pesquisas voltadas ao setor agricola, entre as
quais se destacam aquelas com foco no mapeamento e monitoramento de pragas e doengas em

cultivares de cafeeiro.
3.1.2 Dados de referéncia

Nesta pesquisa, sdo considerados como dados de referéncia talhdes de cultivo de café
nos quais esteja certificada a ocorréncia de nematoides e talhdes considerados sadios. Os talhdes
de referéncia foram fornecidos pelo Instituto de Ciéncias Agrarias, da Universidade Federal de
Uberlandia (UFU) — Campus Monte Carmelo, na forma de arquivos vetoriais. Para sele¢ao dos
talhdes de referéncia, priorizou-se areas em que estejam certificadas a ocorréncia de nematoides
seja por meio de laudos de analises laboratoriais ou por meio de trabalhos publicados em
periddicos. Outro importante fator considerado na selegdo das areas de referéncia € que o
cafezal ndo tenha sido suprimido durante o periodo considerado dessa pesquisa (2017 —2021).
A Figura 21 mostra o exemplo de uma darea infestada por nematoides, onde o cafezal foi

removido entre os anos de 2018 e 2020, o que inviabilizou a analise temporal desse talhdo.
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Figura 21 - Area em que o cafezal foi removido entre os anos de 2018 ¢ 2020.

Google Earth

Fonte: Google Earth (2023).

Diante dos fatores mencionados anteriormente, foram selecionadas 6 areas produtoras
de café, as quais estdo indicadas na Figura 22 como talhdes infestados por nematoides (I1, 12 e
I3) e talhdes sadios (S1, S2 e S3). De modo a evitar a inclusdo de solo exposto dos carreadores
entre talhdes, bem como o efeito de borda, os poligonos com a delimitagdo dos talhdes de
cafeeiros foram subamostrados nos poligonos representados em verde (areas sadias) e vermelho
(4reas infestadas por nematoides), para posterior extragdo dos atributos (Figura 22). Desse
modo, a mascara contendo os poligonos de referéncia inseridos nos talhdes sadios e infestados
foi aplicada a cada cena que dos atributos (6pticos e SAR) selecionados para construgdo das
séries temporais. Esse delineamento amostral foi utilizado nas fases de estudo de atributos e
nos experimentos para detec¢ao de nematoides. A quantidade de pixels presentes em cada area
de referéncia apds subamostragem ¢ apresentada na Tabela 6.
Figura 22 - Delineamento amostral usado na definicdo das areas de referéncia para geragdo dos perfis

temporais. Poligonos em vermelho, inseridos nos talhdes 11, 12 e I3 indicam areas infestadas, enquanto
os poligonos em verde dos talhdes S1, S2 e S3 sdo talhdes com cafeeiros sadios.
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Tabela 6 — Dimensdo e nimero de pixels de cada area de referéncia sadia (S1, S2 e S3) e infestada
(I1, 12 e I3). A informagao de Area (ha) refere-se ao tamanho do talhdo de referéncia
preliminarmente a subamostragem dos poligonos para remogao de solo exposto.

Area de referéncia Area (ha) Pixels
I1 30,05 1384
12 54,03 1847
13 4,02 397
S1 39,91 2000
S2 213,03 6601
S3 59,60 2347

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em dezembro de 2019, uma visita em campo foi realizada com o objetivo de identificar
os efeitos da infestagdo por nematoides no cafeeiro. Na mencionada visita, foi possivel observar
que os principais sintomas incluem queda e amarelecimento das folhas, além do
amadurecimento prematuro dos frutos (Figura 23). Além disso, andlises nematoldgicas
indicaram que a densidade populacional de nematoides totais em uma das areas visitadas (talhdao

I3, Figura 22) estava entre 1300 e 1500 individuos/150 cm?® de solo (PEREIRA ef al., 2022).

Figura 23 - Exemplos de cafeeiros infestados por nematoides no municipio de Monte Carmelo — MG.

®)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.3 Dados opticos e SAR Sentinel

Os dados utilizados consistiram em imagens Opticas Sentinel-2 (Tabela 7) e SAR
Sentinel-1 (Tabela 8) mensais, entre os anos de 2017 e 2021, obtidos gratuitamente pelo
programa Copernicus, da Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency - ESA)
(https://scihub.copernicus.eu). A utilizacdo dos dados da missdo Sentinel € pautada pela boa
sinergia entre resolugdo espacial, espectral e temporal, fornecendo novas oportunidades para
classificagdo e monitoramento de culturas agricolas, quando comparado com outros sensores

como Landsat e MODIS.
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Os produtos Sentinel-2 sdo fornecidos com resolucdo radiométrica de 12 bits, largura
de faixa de imageamento de 290 km, 5 dias de revisita e 13 bandas espectrais adquiridas nas
regides do visivel, infravermelho préximo (NIR), e infravermelho de ondas curtas (SWIR), em

trés resolucgdes espaciais (10, 20 e 60 m).

Tabela 7 - Configuracdo espectral e resolucdo espacial de imagens Sentinel-2.

Bandas Resolucio Espacial (m) Comprimento de onda central (nm)
Azul (B2) 492.4
Verde (B3) 10 559,8
Vermelho (B4) 664,6
NIR (BS) 832.8
Red-edge 1 (BYS) 704,1
Red-edge 2 (B6) 740,5
Red-edge 3 (B7) 20 782,8
Red-edge 4 (B8A) 864,7
SWIR 1 (B11) 1613,7
SWIR 2 (B12) 22024
Aerossol (B1) 4427
Vapor d’agua (B9) 60 945,1
Cirrus (B10) 1373,5

Fonte: European Space Agency [s.d.].

O satélite Sentinel-1A possui embarcado uma antena SAR a qual opera na banda C
adquirindo imagens em duas polarizagdes, VV e VH. Os dados podem ser adquiridos em quatro
modos de aquisi¢do, sendo eles: Stripmap (SM), Interferometric Wide swath (IW), Extra Wide
swath (EW) e Wave (WV). Além disso, os dados sdo distribuidos na forma dos produtos Raw
Level-0 (dados brutos), Single Look Complex (SLC — amplitude e fase), Ground Range Detected
(GRD - amplitude) e Level-2 Ocean (OCN). Nesta pesquisa, os dados SAR utilizados
correspondem aos dados GRD no modo de aquisicao IW (Tabela 8). O modo IW ¢ o principal
modo de aquisi¢cao de dados terrestres, além de ser o inico modo recomendado para estudos

em agricultura (EUROPEAN SPACE AGENCY, [s.d.]).

Tabela 8 — Especificagdo de cada pardmetro das imagens Sentinel-1.

Sensor Sentinel-1
Orbita Ascendente

Sensor C-SAR (5.405 GHz)

Modo de Imageamento Iw
Resolucao Espacial 20X 22m
Tamanho do pixel 10x 10 m
Angulo de incidéncia 29.1° - 46°
Polarizagoes VV, VH
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Tabela 8 — Especificagdo de cada pardmetro das imagens Sentinel-1.

Sensor Sentinel-1
Resolugao Temporal 6 dias
Comprimento de onda 5.6 cm

Produto GRD

Fonte: European Space Agency [s.d.].

O produto Sentinel-1 GRD apresenta informagao de amplitude e resolugao espacial de
20 x 22 m, reamostrada para pixels de 10 x 10 m. A resolucdo espacial, no contexto de dados
SAR, ¢ definida como a distancia minima na qual o radar pode discriminar entre dois alvos que
emitem ecos aproximadamente iguais. Normalmente, em produtos GRD, o tamanho do pixel
corresponde a aproximadamente metade da resolugdo espacial das imagens. De acordo com
Bourbigot (2016), para que todo o conteudo de informagdo da imagem seja retido, o
espagamento de pixels deve atender ao critério de Nyquist. Segundo o teorema de amostragem
de Nyquist, sempre existe perda em um sinal amostrado, contudo esse sinal ndo sera afetado na
discretizagdo, se esta ocorrer com uma frequéncia de amostragem duas vezes maior que a
frequéncia do sinal (NYQUIST, 1928). Desse modo, para atender a esse critério a taxa de
amostragem espacial (tamanho do pixel) dos dados SAR deve ser menor que a resolucao
espacial.

As imagens Sentinel-1 sao tomadas com os angulos de incidéncia que variam entre 29,1°
e 46°, o que a torna adequada para monitoramento de culturas agricolas (VELOSO et al., 2017).
Angulos de incidéncia < 30° reduzem a atenuacio da vegetacdo e maximizam a contribui¢io
do espalhamento do solo, o que ¢ mais Util para a medi¢do da umidade do solo. Além disso,

angulos de incidéncia entre 35° e 40° maximizam a contribui¢ao da vegetacgao.

3.2 Abordagem metodologica
3.2.1 Pré-processamentos aplicados aos dados Sentinel

Foram incluidos nesta etapa todos os processamentos aplicados aos dados SAR e opticos
até a geracao dos atributos avaliados temporalmente. Para os dados SAR, esses processamentos
culminaram com a geragdo das imagens d°VV e 6°VH em decibéis, as combinagdes das
polarizagdes e indices polarimétricos, enquanto para dados Opticos foram geradas as bandas
espectrais em reflectdncia de superficie e o NDVI. O fluxograma das etapas mencionadas

anteriormente € apresentado na Figura 24.
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Figura 24 - Fluxograma geral das etapas de pré-processamento dos dados Sentinel-1 e Sentinel-2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O pré-processamento das imagens Sentinel-1 e Sentinel-2 foi realizado por meio do
software SNAP (Sentinel Application Platform), disponivel no site da ESA. Para os dados
opticos, o pré-processamento consistiu basicamente em filtragem da cobertura de nuvens,
corregdo atmosférica e reamostragem. O conjunto de dados de imagens Opticas foi filtrado para
que apenas cenas com até 10% de cobertura de nuvens fossem incluidas no conjunto de dados.
Apos essa etapa, 10 imagens extrapolaram a cobertura de nuvens admissivel. Essas imagens se
referem aos meses de janeiro, maio e outubro de 2017, janeiro e novembro de 2018, marco de
2019, janeiro a margo de 2020, e dezembro de 2021 (Figura 25). Ao final dessas etapas, o
conjuntos de dados foi composto por 60 imagens Sentinel-1 e 50 imagens Sentinel-2 (Quadro

2).
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Figura 25 - Representacao das datas das imagens Sentinel-1 e Sentinel-2. Em vermelho ¢

representado as datas das imagens opticas Sentinel-1 e em azul as datas das imagens Sentinel-2.

Quadro 2 - Datas das imagens Sentinel-1 e Sentinel-2 que compuseram o conjunto de dados.
Os retangulos em amarelo representam auséncia imagem no meés considerado.

Sentinel 1 Sentinel 2

13/01/2017 11/10/2018 20/07/2020 02/10/2018 18/07/2020
18/02/2017 16/11/2018 25/08/2020 24/02/2017 12/08/2020
14/03/2017 22/12/2018 18/09/2020 16/03/2017 21/12/2018 16/09/2020
19/04/2017 15/01/2019 12/10/2020 05/04/2017 25/01/2019 06/10/2020
13/05/2017 20/02/2019 17/11/2020 24/02/2019 05/11/2020
18/06/2017 16/03/2019 23/12/2020 04/06/2017 30/12/2020
12/07/2017 21/04/2019 16/01/2021 09/07/2017 30/04/2019 19/01/2021
17/08/2017 15/05/2019 21/02/2021 03/08/2017 30/05/2019 03/02/2021
10/09/2017 20/06/2019 27/03/2021 12/09/2017 19/06/2019 25/03/2021
16/10/2017 26/07/2019 22/04/2021 19/07/2019 24/04/2021
21/11/2017 19/08/2019 16/05/2021 16/11/2017 13/08/2019 04/05/2021
15/12/2017 12/09/2019 21/06/2021 21/12/2017 17/09/2019 18/06/2021
20/01/2018 18/10/2019 27/07/2021 17/10/2019 13/07/2021
21/02/2018 11/11/2019 20/08/2021 14/02/2018 11/11/2019 27/08/2021
21/03/2018 17/12/2019 13/09/2021 16/03/2018 16/12/2019 06/09/2021
14/04/2018 22/01/2020 07/10/2021 30/04/2018 06/10/2021
20/05/2018 27/02/2020 12/11/2021 05/05/2018 25/11/2021
25/06/2018 22/03/2020 18/12/2021 14/06/2018

19/07/2018 15/04/2020 19/07/2018 29/04/2020

12/08/2018 21/05/2020 13/08/2018 04/05/2020

17/09/2018 14/06/2020 12/09/2018 13/06/2020

Fonte: Elaborado pelo autor.

As imagens Sentinel-2 entre 2017 e 2018 foram processadas do nivel 1C para nivel 2A

(reflectancia de superficie), utilizando o algoritmo Sen2Cor (LOUIS et al., 2016). As imagens

de 2019, 2020 e 2021 foram adquiridos ja em refletincia de superficie. Posteriormente, as

bandas da regido do red-edge (B5, B6, B7 ¢ B8A) e SWIR (B11 e B12) foram reamostradas, a

partir do método do vizinho mais proximo, para 10 m. Nos experimentos realizados foi excluida

a banda do azul (B2), uma vez que esta ¢ a banda mais sensivel as condi¢gdes atmosféricas.

Além disso, foi gerado o atributo NDVI (Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada) a

partir dos valores de reflectancia de superficie registrados nas bandas NIR (B8) e Vermelho

(B4).
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O pré-processamento das imagens Sentinel-1 GRD foi realizado de modo a converter a
amplitude do sinal retroespalhado em valores de coeficiente de retroespalhamento (a°). O
processamento em batch foi adotado, pois permite o processamento de grandes conjuntos de
dados de forma automatizada. A aquisicdo do arquivo de oOrbita e a remocao do ruido termal
iniciaram o pré-processamento das imagens Sentinel-1. A aplicacdo de arquivo de 6rbita tem
por objetivo atualizar o arquivo de orbita oriundo nos metadados do produto SAR. Esse
procedimento € necessario porque o arquivo disponibilizado inicialmente nao € preciso e, diante
disso, pode ser refinado com um arquivo de oOrbita precisa. A reducdo do ruido termal ¢
necessaria para normaliza¢do do sinal retroespalhado em toda a imagem SAR, sendo uma
importante etapa para uma calibra¢do radiométrica precisa (MASCOLO; LOPEZ-SANCHEZ;
CLOUDE, 2022). Nos dados Sentinel-1, o ruido termal pode ser oriundo de duas fontes. A
primeira esta relacionada ao padrdao da antena e, portanto, varia na dire¢cdo do alcance. A
segunda ¢ devido ao scalloping noise, o qual varia ao longo da dire¢do azimutal (MASCOLO;
LOPEZ-SANCHEZ; CLOUDE, 2022).

Posteriormente, as imagens foram calibradas, a partir de um processo que converte os
valores digitais (amplitude do sinal retroespalhado) em valores de retroespalhamento calibrados
radiometricamente (6°VV e d°VH). Os dados Sentinel-1 podem ser calibrados de trés modos,
sigma nought (¢°) , beta nought (B°) e Gamma (y°) (Figura 26). Neste trabalho, as imagens
SAR foram calibradas em ¢, o qual est4 relacionado com a energia retornada para a antena
por unidade de area a partir do solo.

Figura 26 - Ilustracio das calibragdes sigma nought (c°) , beta nought (8°) e gamma (y°)).

. m 50 — DNZ + b/A
i

L

al & o coeficiente de retroespalhamento;

A; € o valor de calibragédo para cada pixel (i), obtido a partir da lista de
vetores de calibracao (encontrado nas tabelas de calibragao presentes
nos metadados da imagem);

b é um offset constante (para produtos GRD); e

DN? é a intensidade do mimero digital.

Fonte: Adaptado de Gumelar; Dawei ; Rizkiyanto (2017).

O processamento multilooking e a redug¢do do speckle sdo usados para reduzir ruidos
nas imagens SAR (FILIPPONI, 2019). Para o processamento das imagens adquiridas em

diferentes datas, foi aplicado o filtro Lee multitemporal com tamanho de janela de 5 x 5 pixels
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(QUEGAN; JIONG JIONG YU, 2001). Considerando uma sequéncia de N imagens
multitemporais registradas, com intensidade na posi¢ao (X, y) na k-€sima imagem denotada por

I (%, y), as imagens filtradas temporalmente sdo dadas por:

N
E[l I L(x y)
- 16
i=1
Para k =1, ..., N, onde E[I] ¢ a média local dos pixels em uma janela centrada em (X, y) na

imagem .

Devido as variagdes topograficas de uma cena e a inclinagdo do sensor do satélite, as
distancias podem ser distorcidas nas imagens SAR. Assim, estas imagens podem ser
geocodificadas usando os dados Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) para corrigir
deformacgdes topograficas. Finalmente, todas as imagens foram convertidas da escala linear para

decibel (dB) usando a seguinte equagao:

d°(dB) = 10 x log,4(a®) (17)

3.2.2 Registro das imagens Sentinel e geracio de atributos espectrais e polarimétricos

Com o intuito de garantir o alinhamento das imagens Opticas e SAR, foi utilizada a
funcdo warp, disponivel na biblioteca Geospatial Data Abstraction Library (GDAL) em
python. Para aplicacdo dessa funcdo as imagens Sentinel-1 foram utilizadas como referéncia
para alinhar as imagens Sentinel-2. Garantido o alinhamento das imagens opticas e SAR,
procedeu-se para a defini¢do dos atributos a serem utilizados nos experimentos desta pesquisa.
A Tabela 9 lista os atributos definidos a partir das imagens opticas e SAR. Dez bandas espectrais
Sentinel-2 e o indice NDVI foram considerados como os atributos opticos, ja para os dados
Sentinel-1, sdo propostos 6 atributos que podem auxiliar na detec¢do de nematoides na cultura

cafeeira.
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Tabela 9 - Resumo dos atributos obtidos para dados Sentinel-1 e Sentinel-2. p ¢ a reflectancia de
superficie em uma banda espectral especifica e ° ¢ o coeficiente de retroespalhamento na polarizagdo
VV ou VH. NDVI ¢ o Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada.

Atributos Abreviacao
Pverde B3
Pvermelho B4
PNIR B8
PRred Edge 1 B5
Afrib.utos PRed Edge 2 B6
OpthOS PRred Edge 3 B7
PRed Edge 4 B8A
Pswir1 Bl1
Pswirz B12
PNIR = Pvermelho/ PNIR T Pvermetnho NDVI
Retroespalhamento VV a'VV
Retroespalhamento VH d°VH
Atributos Soma das polarizagées VV e VH sumVVVH
SAR Subtragdo das polarizagdoes VV e VH subVVVH
Razao entre as polarizagdes VV e VH ratioVVVH
(4 0°VH/ (6°VV + ¢°VH) RVI

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com relagdo aos atributos polarimétricos, o indice RVI (4 VH / (VV + VH)) ¢ uma
adaptacao do indice RVI proposto por Charbonneau; Trudel; Fernandes (2005) para dados SAR
totalmente polarizados. A adaptagdo proposta por Nasirzadehdizaji et al. (2019) ¢ facilmente
aplicada aos dados Sentinel-1, uma vez que assume que HH = VV e HV = VH. Além disso,
deve-se notar que o indice ¢ calculado com base no coeficiente de retroespalhamento em
medidas lineares. E relatado na literatura que esse indice ¢ um bom atributo para estudos da
vegetacdo, uma vez que ele pode reduzir o efeito double-bounce o qual é causado pelo

espalhamento da vegetagao-solo (VELOSO et al., 2017).

3.2.3 Potencial de dados Sentinel na detec¢cao de nematoides

Com o intuito de investigar a possibilidade de discrimina¢do de nematoides em talhdes
de cultivo de café, inicialmente, foram analisadas as assinaturas espectrais do cafeeiro sadio e
do cafeeiro infestado por nematoides para os atributos extraidos das imagens Sentinel-1 e

Sentinel-2 (Figura 27).
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Figura 27 - (a) Reflectancia média para as bandas espectrais do Sentinel-2 e valores normalizados dos
atributos Sentinel-1 de talhdes sadios e infestados por nematoides. Na Figura (a) a largura da faixa
refere-se ao desvio padrao dos valores de reflectancia para cada banda.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O cafeeiro sadio apresentou fator de refletincia menor que o café infestado na regiao do
visivel (B3 e B4), red-edge 1 (B5) e do SWIR (B11 e B12). A vegetagdo saudavel na regido do
infravermelho préoximo tem baixa absor¢do, consequentemente atingindo altos valores de
reflectncia. Clorofila a e b, carotenoides, xantofilas e polifenois sdo os principais pigmentos
absorvedores de luz na regido da luz visivel. Quando as plantas estdo sob estresse, a produgdo
de clorofila diminui, resultando em pouca absor¢ao de luz. Esse efeito foi observado com o
aumento da reflectancia na regido do visivel (B3 e B4) (Figura 27a). Na regido do SWIR, o
cafeeiro infestado apresenta reflectancia maior que talhdes sadios devido ao menor teor de agua
na planta e na estrutura do mesofilo.

Dados SAR podem fornecer informagdes quanto ao contetido de umidade e cobertura
da vegetacao, informacdes estas que podem auxiliar no monitoramento de doengas em culturas
agricolas (AGRAWAL e KHAIRNAR, 2019). O principal mecanismo responsavel pelo
retroespalhamento a partir da vegetagdo ¢ o espalhamento volumétrico, nesse caso, ¢ esperado
que o retroespalhamento a partir da polarizagio cruzada 6®VH seja um bom indicador das
condic¢des da vegetagdo. Considerando, as polarizagdes 0°VV e 60°VH, o cafeeiro infestado por
nematoides € caracterizado por menores valores de retroespalhamento do que o cafeeiro sadio
(Figura 27b). Quanto a polarizagio c®VH, esse comportamento é explicado pelo menor
espalhamento volumétrico a partir de plantas infectadas devido a alteragdes na densidade da

cobertura vegetal.
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Capitulo 4
EXPERIMENTOS

4.1 Experimento 1: Séries temporais de atributos oOpticos e SAR para detec¢io de
nematoides no cafeeiro

4.1.1 Contextualizacio

Conforme ja mencionado nos Capitulos 1 e 2, a disseminacdo de nematoides ¢ um dos
maiores obstaculos a producao de alimentos em todo o mundo, incorrendo em limitagdes aos
processos de crescimento e produgdo das principais culturas agricolas, dentre elas a do cafeeiro.
Normalmente, a identificacao de areas infestadas ¢ realizada a partir da coleta de amostras de
solo, as quais sdo submetidas a analises laboratoriais para identificagdo da espécie e
quantificagdo da populagdo nas raizes da planta e no solo. Contudo, o comportamento
responsivo do cafeeiro ao parasitismo por nematoides sdo frequentemente dificeis de detectar,
uma vez que os sintomas sdo visiveis quando hd comprometimento das raizes e,
consequentemente, redu¢do do desenvolvimento e baixa produtividade da planta (SALGADO;
CARNEIRO; PINHO, 2011).

O sensoriamento remoto possibilita a detec¢do de areas infestadas por nematoides,
fornecendo informacgdes que irdo suportar medidas de manejo e controle mais eficazes. A
deteccao da infestacdo por patdogenos a partir de sensoriamento remoto ¢ pautada pela alteragao
da resposta espectral (reflectancia) da vegetacdo, no caso de dados Opticos e pela alteragcao da
estrutura da vegetacao no caso de dados SAR. No entanto, a utilizagdo do sensoriamento remoto
para esse proposito € dificultada por diversos fatores. Primeiramente, o desenvolvimento do
cafeeiro € dependente de varidveis bidticas e abioticas, e do efeito da bienalidade. E todos esses
fatores podem influenciar no comportamento espectral do cafeeiro. Além de que, no caso do
sensoriamento remoto Optico, a disponibilidade de dados em regides com alta cobertura de
nuvens ¢ um fator limitante. Neste caso, a busca por dados complementares aos dados 6pticos
ainda ¢ uma lacuna a ser explorada.

Diante do exposto, novos métodos sdo requeridos para contornar os obstaculos
apontados anteriormente, especialmente para mapeamentos em grande escala. Dados no
dominio temporal podem fornecer informacdes importantes no que diz respeito ao
comportamento da cultura agricola ao longo do seu ciclo de desenvolvimento. Além disso, ao
analisar todo o ciclo de desenvolvimento da cultura ¢ possivel identificar periodos em que a
planta € mais suscetivel aos efeitos de doencas e pragas e, portanto, auxiliar a tomada de decisao

no momento mais oportuno. Corroborando a isso, Arvor et al. (2011) afirmam que Séries
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temporais de indices de vegetacdo permitem o monitoramento da fenologia e das variagBes intra-
sazonais de areas agricolas. Quanto aos problemas relacionados a disponibilidade de imagens devido
a cobertura de nuvens, os dados da missdo Sentinel permitem a analise temporal de areas
agricolas, principalmente, por disponibilizar dados no espectro micro-ondas com boa revisita
temporal.

Face ao apresentado, nesta se¢do procura-se atender aos seguintes objetivos desta tese:
Caracterizar os padroes fenologicos do cafeeiro sadio e infestado por nematoides a partir de
séries temporais de atributos opticos e SAR; e avaliar a contribuicao de atributos extraidos de
séries temporais de atributos Opticos ¢ SAR na discriminacdo de areas infestadas por

nematoides, bem como identificar as fases fenologicas que favoregam essa discriminagao.

4.1.2 Metodologia

A metodologia adotada para alcangar os objetivos propostos, inicia-se pela composicao
das séries temporais, seguida pela analise dos perfis temporais dos atributos derivados das
imagens Sentinel-1 e Sentinel-2. A terceira etapa compreende os processos para analise da
separabilidade entre talhdes sadios e infestados por nematoides. Por fim, foi gerado um rank
dos atributos de maior relevancia para deteccdo de nematoides na cultura do cafeeiro. Os

processos metodologicos que descrevem essa se¢ao sao apresentados na Figura 28.
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Figura 28 - Métodos propostos para analise da discriminagdo entre talhdes sadios e infestados a partir
de atributos extraidos de séries temporais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.2.1 Analise dos perfis temporais de atributos extraidos de imagens opticas e SAR

Conforme apresentado na Sec¢ao 3.2.1, 10 imagens excederam o limiar de cobertura de
nuvens admissivel, as quais se referem aos meses de janeiro, maio e outubro de 2017, janeiro e
novembro de 2018, janeiro a margo de 2020, e dezembro de 2021. Diante disso, o interpolador
spline de ordem 2 foi utilizado para preencher as datas faltantes. A interpolagdo por splines €
uma alternativa aos diferentes métodos para interpolagdo de dados, uma vez que o erro de
interpolacdo pode ser consideravelmente menor mesmo quando € utilizado polindmios de baixo
grau (WANG, 2013). Para estimar os valores dos atributos oOpticos para as datas faltantes, a
interpolagdo por splines consistiu em determinar um polindmio de segunda ordem para cada
intervalo a ser interpolado.

Ap0s a interpolagdo das séries temporais, a mascara contendo os poligonos de referéncia
que indicam os talhdes sadios e infestados indicados na Figura 22 (Se¢do 3.1.2) foi aplicada a

cada atributo optico e SAR para constru¢do das séries temporais das areas de referéncia (11, 12,
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I3, S1, S2 e S3). Desse modo, os perfis temporais foram construidos a partir dos valores médios
mensais de cada area de referéncia.

Para apresentagao dos perfis temporais, foi aplicado aos atributos opticos e SAR o filtro
Savitzky-Golay (SG) (SAVITZKY e GOLAY, 1964) para reduzir a influéncia de outliers nos
valores de reflectancia e nos coeficientes de retroespalhamento. O filtro SG ¢ normalmente
utilizado para suavizar um sinal ruidoso, eliminando pequenas variagdes e mantendo a forma
geral do sinal. Esse procedimento de filtragem ¢ realizado conforme Equagao 18.

Y, = Ciyj+1 (18)

Z|r
gk

i=—m

Em que y € o sinal original, ¥; € o sinal suavizado, C; se refere a janela de suavizagdo, N € o
numero de pontos da janela de suavizagdo, sendo N = 2m + 1 quando o niimero da janela de
suavizacdo ¢ impar, e m ¢ a metade do valor da janela de pontos (N / o). Para os perfis temporais

de atributos Opticos e SAR foi utilizado o filtro SG com janela de 3x3.

Apos as etapas de regularizacdo e suavizagdo das séries temporais de cada atributo
derivado das imagens Opticas e SAR, foram gerados perfis temporais com base nos valores
médios mensais de cada atributo. Com o objetivo de compreender o comportamento sazonal de
areas sadias e infestadas, os perfis temporais que serdo apresentados nesta tese se referem aos
perfis da média mensal de cada atributo. No entanto, as demais etapas que abrangem esse
capitulo consideram o atributo varidncia média mensal. Sendo assim, para anélise dos perfis
temporais foram consideradas duas abordagens:

(1) Perfis temporais considerando 1 ciclo fenolégico (2019 -2020). Essa abordagem teve
por objetivo compreender, de modo preliminar, o comportamento sazonal do cafeeiro a
partir de atributos Opticos e SAR. Para isso, foi gerado o perfil temporal do atributo
NDVI para caracterizar o comportamento do cafeeiro a partir de dados opticos, € no
caso dos atributos SAR foram utilizadas as polarizagdes 6°VV e 0®VH. Cabe destacar
que para a geracao dos perfis temporais, foi considerado os valores médios dos talhdes
sadios.

(2) Perfis temporais considerando o comportamento sazonal de cada area sadia (S1, S2,

S3) e infestada (I1, 12, I3) por nematoides ao longo de 5 anos (2017 — 2021).
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4.1.2.2 Analise da separabilidade entre talhées sadios e infestados

Com o intuito de identificar os atributos e fases fenoldgicas apropriadas a
discriminacao de talhdes sadios e infestados, as séries temporais de atributos foram sintetizadas
por fases fenologicas (formagdo de graos, maturagao dos frutos, autopoda e vegetativa). Esse
procedimento foi realizado a partir do calculo dos valores mensais de média e variancia para
cada um dos atributos explorados nesta pesquisa, considerando as diferentes fases fenoldgicas
(Figura 29). A vista disso, a anélise da separabilidade foi realizada em duas etapas:

(1) Analise da magnitude das diferencgas detectadas entre areas sadias e infestadas em cada
fase fenologica; e

(2) Analise da significancia estatistica das diferengas estimadas na Etapa 1.

Figura 29 - Representacdo esquematica das séries temporais de atributos opticos ¢ SAR. As linhas em
verde ilustram areas com cafeeiros sadios e as linhas em vermelho ilustram areas infestadas por
nematoides. Os retdngulos em amarelo, laranja, marrom e verde indicam as fases de formacao dos
graos, maturagdo dos frutos, autopoda e vegetativa, respectivamente. As letras representam as iniciais
dos meses que compdem cada fase fenoldgica.

média(Sel)
4 varidncia (S e )

2019
Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira etapa iniciou-se pelo calculo dos valores médios e de variancia mensais
de cada area de referéncia. Em seguida, foi calculado uma média entre os meses que
caracterizam cada fenologica, de modo a obter um valor inico para o cafeeiro sadio e infestado
em cada fase do ciclo de desenvolvimento do cafeeiro. A partir disso, foi calculada a
discrepancia entre os valores médios de cada atributo por fase fenoldgica.

A segunda etapa, por sua vez, foi avaliada a partir de métodos estatisticos. Para isso,
foram testados os valores médios que caracterizam cada fase fenologica em cada um dos
atributos analisados. Inicialmente os dados foram testados quanto a normalidade, aleatoriedade
e independéncia. Diferentes metodologias podem ser aplicadas para avaliar a normalidade de
uma amostra, dentre elas a utilizada nesta pesquisa foi o algoritmo Shapiro-Wilk. O teste de
Shapiro-Wilk € reconhecido por possuir boa capacidade em testes quanto a normalidade em

comparagao com outros testes, especialmente para amostras pequenas.
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Para avaliar se as diferengas observadas entre dois grupos sdo significativas,
normalmente, sdo utilizados testes estatisticos. Os testes mais conhecidos que lidam com essas
questdes sao o teste t de Student (comparagao de médias) e o teste F (comparagao de variancias).
Contudo, ambos pressupdem que os dados sejam normalmente distribuidos. Por esse motivo,
como ndo foi identificada normalidade nos dados, foi utilizado um teste-t ndo paramétrico
(Mann-Whitney-Wilcoxon (MWW), a = 0,05) para avaliar se talhdes sadios e infestados
possuem a mesma medida de tendéncia central (mediana). O teste MWW ¢ til quando o
tamanho dos dados ¢ pequeno e ndo seguem uma distribuicao normal (MANN e WHITNEY,
1947). Além disso, o teste ndo requer grupos de amostras de tamanhos iguais. Para avaliar a
diferenca estatistica entre a variancia de areas sadias e infestadas, foi utilizado um teste-f nao
paramétrico (Teste de Levene, a = 0,05) (BROWN e FORSYTHE, 1974). O teste de Lavene

avalia as suposi¢cdes se dois grupos possuem a mesma variancia.

4.1.2.3 Analise da importancia dos atributos

Devido a grande quantidade de atributos que podem ser gerados a partir de dados Opticos
e SAR, ¢é recomendado que sejam aplicados métodos de selecao de atributos para melhorar a
acuracia de processamentos e diminuir o efeito da alta dimensionalidade de dados. Ur Rahman
et al. (2017) destacam que a selecdo de um conjunto de dados adequado para discriminar
informacao de interesse ¢ um dos principais problemas para identificar doengas especificas em
culturas agricolas. Além disso, Akbari ef al. (2020) destacam que € de extrema importancia
reduzir a redundancia de dados para discriminar diferentes culturas, particularmente em casos
complexos de cobertura do solo.

Para identificar os atributos e fases fenoldgicas que favorecem a discriminagdo entre
talhdes sadios e infestados, foi gerado um rank de importancia dos atributos. Para tanto, os
atributos temporais foram agrupados com base nas fases fenologicas (formacdo de graos,
maturagdo dos frutos, autopoda e vegetativa). Esse rank de atributos foi gerado a partir da
abordagem Shapley Additive exPlanations (SHAP), utilizada para explicar a saida de modelos
de aprendizado de maquina (LUNDBERG e LEE, 2017). Neste caso, foi utilizado o método
SHAP do tipo TreeExplainer para explicar a saida de um modelo Random Forest (RF).
Basicamente, 0 método SHAP calcula a importancia dos atributos de entrada comparando qual
sera o resultado do modelo se um determinado atributo ¢ incluido (ou ndo), considerando todas
as permutacgoes possiveis do vetor de entrada de atributos. As formulagdes matematicas para

obtenc¢do dos valores SHAP sao apresentadas nas Equagdes 19, 20 e 21.
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Em que g(x) é o modelo de explicacio, x € {0,1}M sdo os dados de treinamento e M ¢ o niimero
de atributos de entrada (Equacao 20). Esse método atribui um peso (¢; € R) a cada atributo, e
a soma de todos os pesos aproximam a resposta do modelo original (neste caso, Random Forest)
que se pretende explicar. A varidvel ¢, representa um valor constante quando todas as entradas
estdo ausentes. Contudo como a ordem em que um atributo é selecionado em algoritmos de
arvore de decisdo, por exemplo, pode influenciar na saida do modelo, o método SHAP propde
que o modelo seja treinado com todos os subconjuntos de atributos possiveis. Ou seja, para

calcular ¢, (Equagdo 21), este método requer o retreinamento do modelo em todos os

subconjuntos de atributos S € F, onde F ¢ o conjunto de todos os atributos e xg representa os
valores dos atributos de entrada no conjunto S. Por fim, os atributos com a maior média de
contribuicao em relacdo a todas as combinagdes de atributos sdo os mais importantes (Equagao
22). Logo, o valor SHAP ¢ a contribui¢cdo marginal de um atributo entre todas as permutagdes

possiveis.

4.1.3 Resultados e discussoes

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos nas andlises dos atributos extraidos
das séries temporais de imagens Opticas e SAR, as quais podem ser categorizadas quanto a
forma de analise em: analise dos perfis temporais; andlise da separabilidade entre talhdes sadios
e infestados a partir de atributos extraidos de séries temporais; e analise da importancia dos
atributos. Das analises realizadas, a primeira teve por objetivo, a partir de andlise visual,
verificar a separabilidade entre os alvos de interesse, considerando o comportamento da série
temporal. A segunda teve por objetivo a validagdo estatistica da separabilidade entre areas
sadias e infestadas em relagdo aos diversos atributos explorados nesta pesquisa. Por fim, a
terceira focou na hierarquizacao dos atributos, por meio de analise de suas importancias

ranqueadas a partir da metodologia SHAP.
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4.1.3.1 Comportamento sazonal do cafeeiro ao longo de seu ciclo fenolégico

Os resultados apresentados nesta secdo visam apresentar os perfis temporais gerados a
partir dos atributos derivados das imagens Opticas e SAR. Assim sendo, as analises foram
realizadas conforme descrito na Secao 4.1.2.1.

Para melhor compreensao das analises dos perfis temporais produzidos deve-se
compreender o comportamento sazonal do cafeeiro ao longo de seu ciclo de desenvolvimento.
Segundo (CAMARGQO, 1998), as fases do cafeeiro podem ser esquematizadas considerando o
periodo de 12 meses, da seguinte forma: (1) formagdo dos graos entre janeiro e abril; (2)
maturacdo dos frutos de abril a julho; (3) autopoda entre os meses de julho e agosto; e (4)
vegetativa de setembro a dezembro. Na Figura 30, sdo apresentados os perfis temporais gerados
a partir dos atributos NDVI, 6°VV e ¢°VH, para os quais foi considerado o periodo de dois
anos. O perfil temporal do atributo NDVI foi utilizado para caracterizar o comportamento do
cafeeiro a partir de dados Opticos, uma vez que o NDVI pode ser utilizado como uma inferéncia

ao vigor vegetativo. No caso dos atributos SAR, foram utilizadas as polarizagdes 0°VV e 6°VH

Figura 30 - Perfis temporais, entre os anos de 2019 e 2020, dos valores médios mensais dos
atributos NDVI (a) e coeficientes de retroespalhamento das polarizagdes 6°VV e a®VH (b)

durante as principais fases fenologicas do cafeeiro.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos graficos da Figura 30 ¢ possivel analisar o comportamento sazonal do

cafeeiro. Na fase de formagao dos graos ocorre a redugdo gradual dos valores de NDVI. A fase
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de maturagdo dos frutos ¢ caracterizada por estabilizagdo dos valores de NDVI. Na fase
autopoda alguns ramos de producdo do cafeeiro secam e morrem e, consequentemente, ha
diminui¢do dos valores de NDVI. No entanto, para a area de estudo grande parte das areas
produtoras de café sdo irrigadas e por isso esse efeito nao € tao evidente (Figura 30a). Por fim,
na fase vegetativa o cafeeiro comega a apresentar brotos e novas folhas, com NDVI aumentando
gradativamente até atingir seu maximo em meados do més de novembro (Figura 30a).

Em relagdo ao comportamento sazonal dos coeficientes de retroespalhamento de a°VV
e 0°VH (Figura 30b), foi observada uma reducdo do retroespalhamento na fase de formacao
dos grios até a fase de autopoda, com subsequente aumento dos valores de 6°VV e 6°VH a
partir da fase vegetativa, atingindo seu maximo em meados da fase de formagao de graos. Como
houve um aumento na estrutura da planta durante as fases vegetativa ¢ de formagao de graos
devido ao crescimento de novos ramos, folhas e desenvolvimento de frutos, os coeficientes de
retroespalhamento de 6°VV e d°VH atingem valores mais altos. As variagdes sazonais nos
coeficientes de retroespalhamento sdo suaves ao longo do ciclo de desenvolvimento do cafeeiro,
0 que pode estar relacionado ao cafeeiro ser uma cultura perene. Assim, o aumento do
retroespalhamento estd mais relacionado ao aumento da copa da planta durante o periodo
vegetativo e formacao dos graos. Além disso, deve-se considerar a contribui¢do da precipitacao
durante este periodo, uma vez que ha aumento dos coeficientes de retroespalhamento, s°VV e
°VH, com o aumento do teor de umidade superficial.

De modo geral, para os 2 anos analisados (2019 — 2020) tém-se que os valores médios
do NDVI e das polarizagdes 6°VV e 0°VH seguiram o ciclo produtivo do cafeeiro, além de
acompanhar as variagdes climaticas ao longo do ano. Assim sendo, os menores valores sdo
verificados nos meses que precedem o periodo chuvoso e os maiores valores ocorreram durante
as fases em que a disponibilidade de 4gua no solo ¢ maior, ou seja, as fases de formacao dos
graos e vegetativa.

A fim de analisar o comportamento sazonal e a possibilidade de discriminar talhdes
sadios e infestados por nematoides, a partir dos diferentes atributos extraidos, foram gerados
perfis temporais para o periodo compreendido entre os anos de 2017 e 2021. Os perfis temporais
para cada atributo Optico estdao apresentados na Figura 31, nos quais estdo representadas as fases
fenoldgicas do cafeeiro. As barras em amarelo, laranja, marrom e verde representam as fases
de formacdo dos graos, maturacdo dos frutos, autopoda e vegetativa, respectivamente. De

antemao, cabe destacar que mesmo apds a utilizagao dos algoritmos Savitzky—Golay e spline,
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as séries temporais de atributos Opticos apresentaram outliers, conforme indicado em preto na

Figura 31.

Figura 31 — Perfis temporais dos valores médios dos atributos: (a) B4 (vermelho), (b) B5 (red-edge
1), (c) B6 (red-edge 2), (d) B7 (red-edge 3), (e) B8 (NIR), (f) BSA (red-edge 4), (g) B11 (SWIR 1),
(h) B12 (SWIR 2), e (i) NDVI. As linhas verdes e vermelhas representam os talhdes sadios e
infestados, respectivamente (continua).
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Figura 31 — Perfis temporais dos valores médios dos atributos: (a) B4 (vermelho), (b) B5 (red-edge
1), (c) B6 (red-edge 2), (d) B7 (red-edge 3), (¢) B8 (NIR), (f) BS8A (red-edge 4), (g) B11 (SWIR 1),
(h) B12 (SWIR 2), e (i) NDVI. As linhas verdes e vermelhas representam os talhdes sadios e
infestados, respectivamente (continua).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os perfis temporais apresentados na Figura 31 mostram que os atributos Opticos sdo
capazes de reproduzir os padrdes sazonais do ciclo fenologico do cafeeiro. Além disso, foram
observadas pequenas variacdes entre areas sadias e infestadas, ao longo das séries temporais.
Para os perfis temporais do atributo B4 (vermelho — 664,6 nm) (Figura 31a), de modo geral,
nota-se que os talhdes infestados apresentam resposta espectral ligeiramente superior as
respostas verificadas para os talhdes sadios. Ainda assim, visualmente, ndo ¢ possivel perceber
separabilidade entre os alvos de interesse. Esse mesmo comportamento ¢ verificado no perfil
temporal do atributo B5 (red-edge 1 — 704,1 nm) (Figura 31b).

Ja para o atributo B6 (red-edge 2 — 740,5 nm) (Figura 31c), nota-se uma leve

diferenciag¢do durante a fase vegetativa, nos quais os talhdes sadios apresentam maiores valores
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de reflectancia se comparados aqueles apresentados para os talhdes infestados. Em relagdo aos
perfis temporais dos atributos B7 (red-edge 3 — 782,8 nm) (Figura 31d), B8 (NIR — 832,8 nm)
(Figura 31le) e B8A (red-edge 4 — 864,7 nm)(Figura 31f), embora pouco expressiva, a
diferenciagdo entre os alvos ocorre para quase todo o periodo analisado, com excecao dos
pontos destacados pelas setas em vermelho nas referidas figuras.

A reflectancia dos talhdes sadios € menor que a reflectancia de talhdes infestados nos
atributos B11 (SWIR1 — 1613,7 nm)(Figura 31g) e B12 (SWIR 2 — 2202,4 nm)(Figura 31h).
Na regido do SWIR, durante a fase de maturacao dos frutos, talhdes infestados apresentaram
reflectancia maior que talhdes sadios, sendo esse periodo caracterizado por baixa precipitagao
na area de estudo. Apos esse periodo, durante a fase vegetativa, quando hd aumento da
precipitacao, talhdes sadios e infestados assumiram valores similares de reflectancia. Por fim,
para o atributo NDVI, apresentado na Figura 31i, nota-se que os talhdes sadios apresentam
valores mais elevados que aqueles apresentados para as areas infestadas. Esse comportamento
¢ esperado uma vez que a vegetagdo sob algum estresse tende a apresentar menor vigor
vegetativo e, consequentemente, menores valores de NDVI.

Os perfis temporais extraidos a partir dos atributos SAR sdo apresentados na Figura 32.
Assim como na Figura 31, as barras em amarelo, laranja, marrom e verde representam as fases

de formacao dos graos, maturagdo dos frutos, autopoda e vegetativa, respectivamente.

Figura 32 — Perfis temporais dos atributos polarimétricos SAR (a) c°VV [dB], (b) 6°VH
[dB], (c¢) sumVVVH [dB] (d) subVVVH [dB], (e) ratioVVVH [dB], e (f) RVI. As linhas verdes
e vermelhas representam os talhdes sadios e infestados, respectivamente (Continua).
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Figura 32 — Perfis temporais dos atributos polarimétricos SAR (a) 6°VV [dB], (b) c°VH
[dB], (¢) sumVVVH [dB] (d) subVVVH [dB], (¢) ratioVVVH [dB], e (f) RVI. As linhas verdes

(c)
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32c¢ e Figura 32d, os coeficientes de retroespalhamento (o) de talhdes infestados sio menores

que os dos talhdes sadios. Em relagdo a polarizagio c®VH, esse comportamento pode ser

explicado pelo menor espalhamento volumétrico causado pelas plantas infectadas, devido as

alteracdes no dossel da vegetacdo. Os coeficientes de retroespalhamento de 6°VV e ¢°VH

diminuiram da fase de formacdo de graos até a fase de autopoda, atingindo seu pico na fase

vegetativa. Como ha aumento da estrutura da planta durante a fase vegetativa e de formagao de

graos, os maiores valores de retroespalhamento nessas fases podem ser relacionados com o

crescimento de novos ramos, folhas e desenvolvimento dos frutos.
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O comportamento do coeficiente de retroespalhamento para cada fase fenologica do
cafeeiro pode ser resumido da seguinte forma: Na fase de formacao dos graos, os coeficientes
de retroespalhamento de 6°VV e 6 VH permaneceram relativamente estaveis. Talhdes sadios
apresentaram valores de retroespalhamento de aproximadamente ~-8 dB em d°VV e -22 dB
em o°VH, enquanto talhdes infestados apresentaram valores de ~-10 dB em ¢°VV e ~-25 dB
em o°VH. Apds esta etapa, durante a fase de maturacio dos frutos, os valores de
retroespalhamento dos talhdes sadios mantém-se similares aos valores observados na fase de
formacio de grios, tanto em °VV quanto em o®VH. Por outro lado, observou-se uma reducio
nos valores de retroespalhamento dos talhdes infestados, atingindo ~-12 dB em a®VV e ~-31
dB em 6 VH. Os menores valores de retroespalhamento foram alcangados na fase de autopoda,
sendo esta variacdo mais evidente nos talhdes infestados. Finalmente, durante a fase vegetativa,
os valores de retroespalhamento aumentaram novamente, atingindo o maximo em janeiro. Esse
comportamento ¢ semelhante ao observado por Soudani et al. (2021), e os autores justificam o
aumento dos valores de retroespalhamento de florestas caducifdlias, durante a fase vegetativa,
em razdo do aumento do espalhamento volumétrico da vegetagao.

Para o atributo sumVVVH (Figura 32c¢), talhdes sadios alcancaram valores mais altos
que talhodes infestados, especialmente durante a fase vegetativa. Para o atributo subVVVH
(Figura 32d), a diferenciagdo entre os alvos ¢ menos perceptivel do que no atributo sumVVVH,
ainda assim ¢ durante a fase vegetativa que areas sadias e infestadas apresentam maior
separabilidade. Quantos aos perfis dos atributos ratioVVVH e RVI (Figura 32e e Figura 32f),
o comportamento verificado para os demais atributos SAR se inverte, talhdes infestados
apresentam valores superiores aos talhdes sadios. Dentre esses atributos, ¢ o RVI que apresenta
menor separabilidade entre os alvos, principalmente entre as fases de formagao dos graos e
maturagao dos frutos.

Os resultados até aqui apresentados mostram evidéncias de que areas sadias e areas
infestadas podem ser discriminadas a partir de dados SAR. Diante disso, as anélises realizadas

na Secdo 4.1.3.2 permitirdo confirmar as suposi¢des aqui apontadas.

4.1.3.2 Separabilidade entre talhes sadios e infestados a partir de séries temporais de
atributos opticos e SAR

Os dados utilizados para anélise da separabilidade entre areas sadias e infestadas foram

avaliados, conforme descrito na Se¢do 4.1.2.2. Os resultados da analise de separabilidade para

os atributos Opticos sdo apresentados na Figura 33 e Figura 34, e os resultados obtidos para os

atributos SAR sdo apresentados na Figura 35 e Figura 36. Cabe destacar que os dados que
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originaram os graficos apresentados na Figura 33 e Figura 34 s3o apresentados no Apéndice A.
Por sua vez, os resultados dos testes estatisticos para os atributos Opticos sdo apontados na
Tabela 10 e Tabela 11, e para os dados SAR os resultados estao indicados na Tabela 12 e Tabela
13.

Figura 33 - Diferencga nos valores médios dos atributos Opticos de talhdes sadios e infestados por
nematoides. FG ¢ a fase de formacao dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos frutos, AP ¢ a fase de
autopoda e VG ¢ a fase vegetativa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 - P-valor obtido a partir do teste MWW indicando a significancia das diferengas dos
atributos opticos (média). FG ¢ a fase de formagao dos graos, MF ¢ a fase de maturacdo dos frutos,
AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho referem-se ao
p-valor <0,05.

Fases B4 BS B6 B7 B8 BSA B11 B12 NDVI
FG 0.0117 0.039 0.0039 0.0039 0.0039 0.0039 0.0039 0.0039 0.0078

= MF 0.0039 0.0195 0.0039  0.0039  0.0039  0.0039 0.0039 0.0039 0.0039
3 AP 0.1562 0.6875 0.0312  0.0312  0.0312  0.0312 0.562 0.3125 0.0625
VG 0.9697 0.791 0.0034  0.0014  0.0009  0.0024 0.3803 0.3012 0.3804
FG 0.25 0.1289 0.0078  0.0117  0.0117  0.0117 0.0039 0.0546 0.25
® MF 0.0976 0.2031 0.0195 0.0195 0.0195 0.0195 0.0039 0.0039 0.7343
3 AP 0.0312 0.8437 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0625 0.0312 0.0312
VG 0.622 0.2661 0.0004  0.0004  0.0004  0.0004 0.2661 0.9697 0.0009
FG 0.9101 0.5703 0.0195 0.0039  0.0039  0.0039 1 0.8203 0.1289
o MF 0.0078 0.039 0.0273 0.0117  0.0117  0.0117 0.0039 0.0039 0.0078
S AP 0.0312 0.0625 0.0312  0.0312  0.0312  0.0312 0.0312 0.0312 0.0312
VG 0.0034 0.4238 0.0004  0.0004  0.0004  0.0004 0.1098 0.0068 0.0048
FG 0.0039 0.0546 0.0039  0.0039  0.0039  0.0039 0.0039 0.0039 0.0039
S MF 0.0039 0.0039 0.3593 0.8203 0.8203 0.8203 0.0039 0.0039 0.0742
S AP 0.0312 0.0312 1 0.8437  0.5625 0.5625  0.03125 0.03125  0.0312
VG 0.0004 0.0161 0.0122  0.0161 0.0161 0.0122 0.0004 0.0004 0.0005
FG 0.0078 0.0117 0.9101 0.6523 0.6523 0.6523 0.0195 0.0039 0.0078
I~ MF 0.0039 0.0039 0.3007 0.164 0.164 0.164 0.0039 0.0039 0.0195
S AP 0.0312 0.0312 0.0625 0.0312  0.0312  0.0312 0.0312 0.0312 0.0312

VG 0.0009 0.0004 0.0922 0.5693 0.7333 0.7333 0.0004 0.0004 0.0048
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ao analisar o grafico apresentado na Figura 33, nota-se baixos valores de discrepancia
para os atributos B4 (vermelho) e B5 (red-edge 1), porém, de acordo com a Tabela 10, esses
atributos produziram valores de diferencas estatisticamente discriminaveis em determinados
periodos fenoldgicos, como por exemplo, durante a fase de maturagao dos frutos (MF) em
quatro dos cinco anos analisados.

Com excecdo do atributo B6 (red-edge 2), os atributos B7 (red-edge 3), B§ (NIR) e BSA
(red-edge 4) apresentaram valores similares de discrepancia durante as fases fenologicas. Sendo
os menores valores verificados durante a fase de autopoda (AP) em 2020 e formagao dos graos
(FG) em 2021. Esse comportamento ¢ evidente na Tabela 10, onde o atributo B7, por exemplo,
ndo apresentou significancia estatistica nessas fases e chegou a atingir p-valor =0,84 em 2020
durante a fase AP, e p-valor = 0,65 durante a fase FG em 2021.

Os atributos B11 (SWIR 1) e B12 (SWIR 2) apresentaram valores de discrepancia
inferiores a 0,02 durante as fases fenoldgicas VG e FG nos anos de 2017 e 2018, porém
apresentam valores de discrepancia superiores a 0,04 na fase MF para os demais anos (2019,
2020 e 2021). Esse comportamento ¢ indicado pelos valores apresentados na Tabela 10, na qual
se pode verificar que para a fase VG de 2017 o p-valor foi igual a 0,3803 ¢ 0,3012 em Bll e
B12, respectivamente. De forma analoga, em 2018 obteve-se p-valor de 0,2661 e 0,2697 para
B11 e B12, respectivamente. O atributo NDVI demonstrou comportamento discrepante dos
demais atributos. A partir de 2019, os valores de discrepancia foram consideravelmente
superiores aos observados nos anos anteriores. Apesar disso, as maiores discrepancias sdo
observadas durante as fases AP e VG. Com excec¢do do ano de 2017, a fase AP apresentou p-
valor < 0,05 durante todo o periodo analisado.

Por fim, pode-se notar que, em relagdo as fases fenologicas, os atributos B6, B7, B8 ¢
B8A apresentam valores estatisticamente significativos para as fases FG e VG, com excec¢ao
do ano de 2021. J4 os atributos B11 e B12 demonstraram ser estatisticamente diferentes durante
a fase MF em todo o periodo avaliado. Por fim, o atributo NDVTI apresentou diferenca estatistica
durante as fases de AP e VG, com exceg¢ao de 2017.

A Figura 34 e a Tabela 11 apresentam as discrepancias dos valores médios da variancia,

calculadas a partir de séries temporais dos atributos opticos.
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Figura 34 - Diferenca nos valores de variancia dos atributos Opticos de talhdes sadios e infestados por
nematoides. FG ¢ a fase de formacao dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos frutos, AP ¢ a fase de
autopoda e VG ¢ a fase vegetativa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

VG
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Tabela 11 - P-valor obtido a partir do teste de Lavene indicando significancia dos valores de
variancia dos atributos 6pticos. FG ¢ a fase de formagao dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos
frutos, AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho

referem-se ao p-valor < 0,05.

Fases B4 BS B6 B7 B8 BSA B11 B12 NDVI
FG 0.0886 0.0627 0.1898 0.0762 0.0801 0.092 0.0089 0.0189 0.0353
= MF 0.2666 0.2887 0.371 0.3879 0.319 0.2429 0.0776 0.0665 0.0401
& AP 0.2225 0.2227 0.2789 0.9564 0.4956 0.3476 0.1687 0.1828 0.0176
VG 0.5712 0.7706 0.0516 0.0152 0.0128 0.0112 0.1494 0.8718 0.9096
FG 0.5885 0.7346 0.0165 0.005 0.0119 0.0128 0.1489 0.9855 0.9596
b MF 0.8377 0.9689 0.0237 0.0098 0.0039 0.0024 0.1865 0.9682 0.9055
& AP 0.0969 0.0671 0.05 0.132 0.1458 0.1545 0.0222 0.096 0.146
VG 0.0548 0.0555 0.0441 0.0645 0.0527 0.0933 0.0597 0.0608 0.0537
FG 0.0684 0.0683 0.1621 0.1027 0.1497 0.2939 0.0787 0.0752 0.0669
=) MF 0.1541 0.1541 0.0106 0.001 0.2701 0.5311 0.1764 0.1685 0.1781
& AP 0.3242 0.1128 0.0008 0.2841 0.0004 0.2444 0.4957 0.5618 0.7334
VG 0.1212 0.3808 0.058 0.2127 0.205 0.0006 0.03 0.0472 0.7058
FG 0.1598 0.1523 0.0616 0.0143 0.0636 0.0922 0.0657 0.1395 0.1954
. MF 0.2622 0.2223 0.9235 0.1208 0.6987 0.0087 0.0004 0.1837 0.2075
& AP 0.4514 0.3866 0.181 0.7957 0.013 0.8716 0.0446 0.1464 0.0313
VG 0.252 0.2564 0.0624 0.0521 0.113 0.0603 0.0705 0.0267 0.0565
FG 0.1352 0.0005 0.078 0.0857 0.0982 0.9852 0.2969 0.0856 0.0981
S MF 0.0006 0.1139 0.1236 0.1361 0.0924 0.1367 0.4258 0.0007 0.0078
& AP 0.1706 0.1977 0.8446 0.9849 0.8475 0.0741 0.0324 0.0921 0.1801
VG 0.0594 0.1566 0.0008 0.0036 0.0024 0.0043 0.0004 0.0746 0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor.

A discrepancia nos valores médios de varidncia para os atributos Opticos ¢

consideravelmente pequena em todos os atributos. Com base na Figura 34, tem-se que esses

valores variaram entre 0 e 0,008. Possivelmente, devido a pequena amplitude dos valores de

discrepancia, observou-se que poucos atributos apesentaram significancia estatistica. Entre os

atributos nos quais a varidncia mostrou potencial em discriminar entre areas sadias e infestadas,
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tém-se o SWIR 1 na fase AP em 2018 (p-valor: 0,0222), 2020 (p-valor: 0,0446) e 2021 (p-

valor: 0,0324).
A Figura 35

apresenta as discrepancias dos valores médios calculados a partir de séries

temporais dos atributos SAR, enquanto a Tabela 12 apresenta os resultados do teste MWW

considerando tais atributos.

Figura 35 - Diferenga nos valores de média dos atributos SAR de talhdes sadios e infestados por
nematoides. Devido os atributos possuirem diferentes intervalos de valores, eles sdo apresentados em:
(a) discrepancias para os atributos a°VV, 6°VH, sumVVVH, subVVVH e (b) discrepancias para os
atributos ratioVVVH e RVI. FG ¢ a fase de formagao dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos frutos,

AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12 - P-valor obtido a partir do teste MWW indicando a significancia das diferencas dos
atributos SAR (média). FG ¢ a fase de formagdo dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos frutos, AP
¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho referem-se ao p-

valor < 0,05.

Fases o'vVv o'VH sumVVVH subVVVH ratioVVVH RVI
— FG 0.0273 0.7343 0.164 0.0039 0.0039 0.0039
= MF 0.0976 0.4257 0.496 0.0039 0.039 0.0039
“ AP 0.0312 0.0625 0.0312 0.5625 0.1562 0.8437
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Tabela 12 - P-valor obtido a partir do teste MWW indicando a significancia das diferengas dos
atributos SAR (média). FG ¢ a fase de formacao dos graos, MF ¢ a fase de maturacdo dos frutos, AP
¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho referem-se ao p-

valor < 0,05.
Fases a’vVv o'VH sumVVVH subVVVH ratioVVVH RVI
VG 0.0014 0.0009 0.0009 0.0048 0.0014 0.0048
FG 0.0117 0.0117 0.0117 0.6523 0.0546 0.7343
) MF 0.039 0.0546 0.039 1 0.1289 0.7343
5 AP 0.0312 0.0312 0.0312 0.4375 0.0312 0.4375
VG 0.0004 0.0004 0.0004 0.0009 0.0004 0.0009
FG 0.0039 0.0039 0.0039 0.0273 0.0039 0.039
o MF 0.0039 0.0039 0.0039 0.0195 0.0039 0.9101
5 AP 0.0312 0.0312 0.0312 0.0625 0.0312 0.1562
VG 0.0004 0.0004 0.0004 0.0424 0.0004 0.0522
FG 0.0078 0.0078 0.0078 0.3007 0.0273 0.3593
S MF 0.0039 0.0039 0.0039 0.4257 0.0039 0.9101
5 AP 0.0312 0.0312 0.0312 0.0625 0.0312 0.0625
VG 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004
FG 0.0039 0.0039 0.0039 0.3593 0.0039 0.3593
= MF 0.0039 0.0039 0.0039 0.0078 0.0039 0.0117
5 AP 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312
VG 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Figura 35, o atributo sumVVVH foi o que apresentou os maiores
valores de discrepancia. Esse comportamento ¢ esperado, haja vista que esse atributo ¢ a soma
das contribui¢des dos atributos 6°VV e o®VH. Em relagio as polarizagdes, as discrepancias
entre as classes foram maiores na polarizagdo a°VV do que na polarizacio 6®VH em todos as
fases fenologicas, exceto na fase de maturacao dos frutos em 2018. Em relagdo aos atributos da
Figura 35b, tem-se o atributo RVI com as maiores discrepancias, especialmente durante a fase
VG. Esse comportamento € perceptivel na Tabela 12, na qual durante a fase VG o atributo RVI
apresentou p-valor inferior a 0,05 em todos os anos analisados, exceto em 2019.

Sintetizando os resultados indicados na Tabela 12, tem se o atributo o°VV
apresentando valores estatisticamente significativos em todas as fases fenoldgicas, exceto MF
em 2018. Outros atributos como ¢°VH, sumVVVH, subVVVH e ratioVVVH demonstraram
potencial em discriminar areas sadias e infestadas na VG durante todo o periodo analisado. O
atributo ratioVVVH também demonstrou contribui¢ao durante a fase FG, exceto em 2018.

A Figura 36 apresenta as discrepancias dos valores de variancia calculados a partir de
séries temporais dos atributos SAR, enquanto a Tabela 13 apresenta os resultados do teste

Lavene considerando tais atributos.
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Figura 36 - Diferenca nos valores de variancia dos atributos SAR de talhdes sadios e infestados por
nematoides. Devido os atributos possuirem diferentes intervalos de valores, eles sdo apresentados em:
(a) discrepancias para os atributos 6°VV, 6°VH, sumVVVH, subVVVH e (b) discrepancias para os
atributos ratioVVVH e RVI. FG ¢ a fase de formacao dos graos, MF ¢ a fase de maturagdo dos frutos,

AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 13 - P-valor obtido a partir do teste Lavene indicando a significancia das diferencas dos
atributos SAR (variancia). FG ¢ a fase de formacgao dos graos, MF ¢ a fase de maturagao dos frutos,
AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho referem-se ao

p-valor <0,05.

Fases A 'AY o'VH sumVVVH subVVVH ratioVVVH RVI
FG 0.3515 0.4394 0.3149 0.1879 0.1981 0.1783
= MF 0.0914 0.1553 0.0635 0.5469 0.907 0.6215
S AP 0.067 0.2112 0.0408 0.4094 0.3381 0.2561
VG 0.4188 0.3693 0.6807 0.1154 0.8902 0.2697
FG 0.1213 0.2898 0.0879 0.4187 0.8416 0.6258
® MF 0.4136 0.3614 0.4386 0.9068 0.0403 0.0914
5 AP 0.4268 0.5143 0.3858 0.7258 0.2711 0.9294
VG 0.4629 0.0149 0.4083 0.2959 0.4527 0.3261

o FG 0.6309 0.9036 0.9509 0.1771 0.0359 0.17
§ MF 0.8831 0.4965 0.4608 0.9187 0.7793 0.5621
AP 0.7411 0.331 0.407 0.3588 0.1236 0.9664
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Tabela 13 - P-valor obtido a partir do teste Lavene indicando a significancia das diferencas dos
atributos SAR (varidncia). FG ¢ a fase de formacao dos graos, MF ¢ a fase de maturacao dos frutos,
AP ¢ a fase de autopoda e VG ¢ a fase vegetativa. Os valores destacados em vermelho referem-se ao

p-valor <0,05.

Fases a’Vv o"VH sumVVVH subVVVH ratioVVVH RVI
VG 0.4863 0.0105 0.1339 0.244 0.5612 0.1469
FG 0.6794 0.6388 0.974 0.3935 0.2032 0.3751
4 MF 0.5936 0.8486 0.6994 0.5098 0.227 0.2727
S AP 0.045 0.9087 0.1242 0.3811 0.0146 0.5215
VG 0.3334 0.901 0.9975 0.5534 0.0733 0.1827
FG 0.2578 0.2583 0.2582 0.6487 0.6652 0.3258
= MF 0.0597 0.082 0.0887 0.2695 0.2665 0.3908
S AP 0.0953 0.0282 0.0194 0.3486 0.2636 0.9918
VG 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Figura 36 deixam claro que as discrepancias da variancia
entre talhdes sadios e infestados foram maiores para 0°VV do que para 6®VH. Apesar disso, a
partir do teste de Lavene, nenhuma diferenca significativa foi encontrada para a maioria dos
atributos SAR. Exceto o atributo 6 VH que demonstrou significancia estatistica na fase VG em
2018 (p-valor = 0.0149), 2019 (p-valor = 0.0105) e 2021 (p-valor = 0.0004). A baixa
separabilidade entre areas sadias e infestadas a partir da variancia pode ser decorrente do
processamento de reducdo do speckle, o qual tende a reduzir a variancia das intensidades dos

pixels.

4.1.3.3 Importincia dos atributos épticos e SAR para discriminacio de areas infestadas

por nematoides na cultura cafeeira

Antes de apresentar os resultados da sele¢do de atributos, a partir da abordagem SHAP,
¢ importante destacar que os resultados apresentados nesta secao podem diferir dos resultados
apresentados na Sec¢do 4.1.3.2, uma vez que a falta de significancia estatistica ndo significa,
necessariamente, auséncia de efeito de um determinado atributo. Diante disso, € necessario a
utilizacdo de métodos que descrevam o efeito de cada variavel no fendmeno estudado. Para
isso, os métodos de selecao de atributos ¢ uma alternativa interessante, uma vez que esses
métodos procuram preservar os atributos que retém informagdes relevantes sobre o objeto de
estudo. Assim sendo, a Figura 37 e Figura 38 mostram os resultados da sele¢dao de atributos
opticos e SAR, respetivamente, com base nas fases fenoldgicas. Os poligonos coloridos
denotam as fases fenoldgicas: os poligonos bege, laranja, marrom e verde indicam as fases de
formagdo dos graos (FG), maturacdo dos frutos (MF), autopoda (AP) e vegetativa (VGQG),

respectivamente.
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Figura 37 - Importancia dos atributos 6pticos em discriminar entre talhdes sadios e infestados por fase
fenologica: (a) formacgao dos graos, (b) maturagdo dos frutos, (c) autopoda, e (d) vegetativo. As letras
m e v se referem a média e a variancia, respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da Figura 37, € possivel observar a predominancia dos atributos B6 (red-edge
1), B7 (red-edge 2), B11 (SWIR 1) e B12 (SWIR 2) como os mais relevantes em discriminar
entre areas sadias e infestadas por nematoides. Na fase FG, a variancia dos atributos B12 e B11
em 2019 aparecem como os de maior importancia, respectivamente. Além disso, a média do
atributo B7 apresentou maior contribui¢cdo nas fases MF e AP. Por fim, na fase VG, a média do
atributo B12 e a variancia de B6 aparecem como os atributos com maiores valores SHAP.

Ao analisar os anos correspondentes aos atributos que tiveram maiores valores de
importancia, observou-se que os atributos sdo na sua maioria os anos de 2017 e 2019. Esse
resultado € condizente com os resultados apresentados na Tabela 10. Em contrapartida, para a
variancia dos atributos ndo foi encontrado similaridade com os resultados apresentados na
Tabela 11. Por fim, considerando a magnitude dos valores de importancia dos atributos mais
relevantes em cada fase fenoldgica, verifica-se que foram nas fases MF e AP que se obteve os
maiores valores SHAP.

Na Figura 38 sdo apresentados os atributos SAR mais importantes de acordo com cada

fase fenologica
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Figura 38 - Importancia dos atributos SAR em discriminar entre talhdes sadios e infestados por fase
fenoldgica: (a) formacao dos graos, (b) maturacao dos frutos, (c) autopoda, e (d) vegetativo. As letras
m e v se referem a média e v a variancia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Figura 38 se mostraram condizentes com os resultados
da Tabela 12 e Tabela 13, evidenciando a maior contribuicdo da métrica média do que da
variancia. Além disso, os resultados deixam claro a MF e AP que se obteve os maiores valores
SHAP em relacdo aos demais atributos. Dentre as quatros fases fenologicas avaliadas, a°VV
aparece como o atributo mais importante em MF, AP e VG. Tendo em vista a magnitude dos
valores de importancia, ambas as fases apresentaram valores similares de importancia, exceto

a fase FG que apresentou valores SHAP inferiores a 0,2.

4.1.4 Potencial de séries temporais de atributos opticos e SAR na detecciio de nematoides
no cafeeiro
Este experimento procurou atender os seguintes objetivos desta tese: caracterizar os
padrdes fenologicos do cafeeiro sadio e infestado por nematoides a partir de séries temporais
de atributos Opticos e SAR; avaliar a contribui¢do de atributos extraidos das séries temporais
de atributos Opticos ¢ SAR na detec¢do de nematoides, bem como identificar as fases
fenologicas que favorecam essa discriminagdo. Esses objetivos buscam propor alternativas as

limitagdes relacionadas com a disponibilidade de dados em regides com alta cobertura de
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nuvens, como ¢ o caso do Cerrado Mineiro, e identificacdo de varidveis e periodos que
contribuam efetivamente para a detecgdo do patdgeno. E importante destacar que este ultimo
ponto ¢ fortemente relacionado com a disponibilidade de dados, principalmente quando se trata
de dados no dominio Optico. Diante disso, propds-se a utilizacdo de dados no espectro micro-
ondas, além de uma investigacdo no dominio temporal.

Assim sendo, a partir dos perfis temporais de cada atributo (6pticos e SAR) foi possivel
identificar que ha periodos em que a separabilidade entre areas sadias e infestadas ¢ mais
evidente (Secao 4.1.3.1). As analises da Secao 4.1.3.2 permitiram confirmar se as discrepancias
verificadas nos perfis temporais de areas sadias e infestadas sdo significativas estatisticamente.
E por fim, a partir da Se¢ao 4.1.3.3 foi possivel identificar os atributos e fases fenoldgicas que
favorecem a deteccdo de nematoides na cultura cafeeira. Os resultados mostraram que:

e Atributos derivados de dados Sentinel-1 e Sentinel-2 podem fornecer
informacdes importantes sobre o comportamento sazonal de areas sadias e
infestadas por nematoides. E que ¢ perceptivel a alteragdo da resposta
espectral/retroespalhamento do cafeeiro infestado por nematoides;

e Os atributos Opticos na regido do red-edge e SWIR (B11 e B12) sdo capazes de
discriminar areas infestadas por nematoides. Em Chemura et al. (2017), os
autores identificaram que a regido do red-edge ¢ relevante para a discriminacao
da ferrugem do café. Os resultados apresentados nesta pesquisa sugerem que
esses atributos também sao relevantes para a detec¢ao de nematoides.

e (Quanto a utilizacdo das métricas média e variancia para caracterizagao de areas
sadias e infestadas, os resultados ndo foram satisfatorios para utilizacdo da
variancia, tanto para os atributos opticos quanto para os atributos SAR.

e Além disso, foi confirmada a contribui¢io da polarizacio 6°VV na detecgdo de
nematoides. Este resultado permite que sejam geradas séries temporais mais
densas e, consequentemente, a utilizacdo de atributos complementares para
melhorar as estratégias de monitoramento e gerenciamento de nematoides na
cultura cafeeira.

e Além dos atributos mais relevantes, a analise de importancia dos atributos
opticos indica as fases de maturacdo dos frutos e autopoda como as mais
apropriadas na discriminagdo de areas sadias e infestadas a partir do atributo B7
(red-edge 3). Para as fases de formacao dos graos e vegetativa o atributo B12

(SWIR2) foi o que apresentou os maiores valores SHAP. Para os atributos SAR,
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os resultados fornecem evidéncias para o uso de c°VV em todas as fases

fenologicas, exceto na fase de formagao de graos.

4.2 Experimento 2: Deteccdo de areas de infestacdo por nematoides por meio de rede
BiLSTM

4.2.1 Contextualizacio

Na Sec¢do 4.1 foram realizadas analises visuais e estatisticas sobre 0s atributos extraidos de séries
temporais de imagens Sentinel-1 e Sentinel-2, bem como a analise de importancia desses atributos,
visando a determinacao de atributos e fases fenoldgicas mais propicias para a detecgdo de nematoides.
Ainda que os atributos tenham sido extraidos de séries temporais, cabe ressaltar que, naquele contexto,
nao foram consideradas as dependéncias temporais, ou seja, ndo se explorou o efeito das variacoes
sazonais ao longo de toda ou parte da série temporal.

Dados no dominio temporal podem fornecer informacdes relevantes no que diz respeito ao
comportamento da cultura agricola ao longo do seu ciclo de desenvolvimento. Essa constatacdo é
corroborada por Arvor et al. (2011), ao destacarem que séries temporais de indices de vegetacdo
permitem o monitoramento da fenologia e das variagdes intrasazonais das areas agricolas. Além disso,
a depender da complexidade do problema, dados de sensoriamento remoto a partir de uma Unica data
podem ndo ser suficientes para atingir resultados com a precisdo necessaria (DEBELLA-GILO e
GJERTSEN, 2021). Nesse sentido, Chen et al. (2022) afirmam que a variabilidade intraclasse e a
similaridade entre classes ndo podem ndo ser capturadas usando apenas imagens de uma Unica data.

Algoritmos baseados em aprendizado profundo tém alcancado bons resultados para detecgdo
de mudangas, mapeamento do uso e cobertura da terra, identificagdo e monitoramento de culturas
agricolas (ALI e JOHNSON, 2022; CHERIF; HELL; BRANDMEIER, 2022; PIERRE POTT et
al., 2022; SREEDHAR; VARSHNEY; DHANYA, 2022). Em estudos agricolas, 0 uso combinado
de séries temporais de dados oOpticos e SAR podem fornecer informagdes importantes quanto aos
padrdes sazonais de culturas agricolas (WANG et al., 2022). Trabalhos como o de Castro Filho et al.
(2020) mostram 6timos resultados por meio da exploracdo de redes neurais recorrentes (RNN) para
analise das variagdes sazonais em culturas agricolas. Dentre as estruturas de RNN, as redes Long Short
Term Memory (LSTM) vém ganhando destaque por superarem o problema de desaparecimento de
gradiente, comum nas RNN, e por capturarem dependéncias de longo prazo em séries temporais. Além
das redes LSTM unidirecionais, existem também as redes bidirecionais, as quais possibilitam o
processamento de dados nas direges forward e backward, alcancando resultados superiores as redes
LSTM na classificacdo de culturas agricolas (CHEN et al., 2022).
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Diante disso, neste experimento procura-se atender ao seguinte objetivo desta tese: avaliar a
capacidade de redes BIiLSTM na deteccdo de nematoides em é&reas de cultivo de cafeeiro.
Concomitantemente a isso, pretende-se verificar a contribuicdo de diferentes cenarios de construgao de

séries temporais para esse propasito.

4.2.2 Metodologia

O fluxograma da Figura 39 apresenta a metodologia adotada na deteccéo espaco-temporal de
nematoides utilizando redes BiLSTM. Os dados utilizados nessa etapa referem-se aos atributos opticos
e SAR, apresentados na Secéo 3.2.2. Esses dados foram aplicados a uma rede BILSTM para defini¢do
dos hiperparametros (Secéo 4.2.2.1). Posteriormente, essa rede foi utilizada no treinamento de diversas
combinacdes de atributos de acordo com cada cendrio experimental (Segbes 4.2.2.2 e 4.2.2.3). Por fim,

cada treinamento foi analisado a partir das métricas de acuracia descritas na Se¢ao 4.2.2.4.

Figura 39 - Fluxograma utilizado para aplicagdo de redes BILSTM para detec¢dao de nematoides
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.2.1 Arquitetura da rede BiLSTM e especificacdo dos hiperparimetros

Umarede LSTM bidirecional (BiLSTM) foi utilizada nesta pesquisa com o objetivo de detectar
areas que apresentam caracteristicas de infestacdo por nematoides, a partir de séries temporais de
atributos opticos e SAR. A rede BiLSTM foi escolhida por capturar melhor as caracteristicas temporais
dos dados devido a sua capacidade de aprendizagem em duas dire¢des. Esse tipo de rede, de modo
geral, possui duas camadas LSTM, treinadas simultaneamente, sendo que cada uma trabalha
em uma dire¢do diferente (forward e backward) da sequéncia dos dados de entrada.
Especificamente, uma rede processa os estados passados, € a outra com os estados futuros
(GRAVES, 2012b; SCHUSTER e PALIWAL, 1997).

Como mostra a Figura 40, as entradas (x) sdo aplicadas em uma rede bidirecional
(LSTM e LSTM’), na qual uma camada analisa os dados de entrada no sentido forward, e a
outra com os dados de entrada lidos no sentido backward. As saidas (y) da rede resultam da
concatenagdo dos resultados das duas diregdes. Cabe destacar que neste modelo, a saida dos
neurdnios na direcdo forward é independente daquela na direcdo backward, conforme as
Equacdes 22, 23 e 24. Dessa forma, uma rede bidirecional possui maior capacidade de

compreender o contexto temporal dos dados (GRAVES, 2012a; YIN et al., 2021).

Figura 40 - Representacdo de uma rede BILSTM.

Yi—1 ¥e Ye+1 ¥r

: ) . ) a L

= o Y v &
Bicg‘;?d E— LST’\AJI % LST'V'll 4% |_ST|V|ll — . — LSTM’ —
g —I' LST™ Y STV > {—- LSTM

K41 ' Xp

Fonte: Adaptado de Tyagi e Abraham (2023).

a‘t = @, (Wa[xD; al=1] + b (22)
a't = p,(Wa[x'®; !V + by (23)
79 = o, [a";a"] + b, (24)

sendo que ¢ representa a funcéo de ativacéo, b € um offset, W representa os pesos, t ¢ o tempo, y é a
saida do modelo, @'’ e ‘! sdo a saidas das direcdes forward e backward, respectivamente.
A arquitetura de rede BiLSTM utilizada nesta pesquisa ¢ apresentada na Figura 41, a

qual foi implementada a partir das bibliotecas Tensorflow e Keras, disponiveis em Python. Tais
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bibliotecas sdo de codigo aberto e foram criadas para facilitar os processos de construcao e

treinamento de redes neurais.

Figura 41 - Arquitetura de rede BiLSTM utilizada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A arquitetura da rede neural, apresentada na Figura 41, consiste em uma camada BiLSTM, trés
camadas densas (fully connected) e duas camadas dropout. Nas duas primeiras camadas densas, foi
utilizada a funcéo de ativacdo Rectified Linear Unit (ReLU) e na camada de classificacao foi adotada a
funcdo Softmax, essa Ultima adequada aos problemas de classificacdo, uma vez que permite inferir a
probabilidade de uma instancia pertencer a uma determinada classe. Entre cada camada densa, foi
inserida uma camada dropout. O dropout é uma funcéo de regularizagdo, proposta por Hinton et al.
(2012), para evitar overfitting durante o treinamento. Basicamente, essa fungdo ignora randomicamente
alguns neurdnios durante o processo de aprendizagem com base em um percentual pré-determinado.

A configuracdo dos hiperparametros em redes neurais afeta 0 desempenho do algoritmo
(YANG et al., 2020). Diante disso, com o objetivo de selecionar a melhor configuragdo de valores
para os hiperparametros, foram testadas empiricamente diversas configuracdes para os hiperparametros:
épocas de treinamento, taxa de aprendizagem, batch size, otimizador, fungéo de perda e quantidade de
neurbnios nas camadas escondidas. Dos hiperparametros testados, o otimizador Adaptive Moment
Optimization (Adam) e as fungdes de ativacéo (Relu, Softmax) foram mantidas constantes em todos 0s
testes. Com base nos resultados experimentais, os valores que apresentaram melhor desempenho estéo

descritos na Tabela 14.
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Tabela 14 - Hiperparametros utilizados na rede BiLSTM.

Hiperparametros Valores
Fungao de perda SparseCategoricalFocalLoss (y =2)
Otimizador Adam
Epocas 100
Dropout 0,1
Taxa de aprendizagem 0,001
Batch size 16
Camadas escondidas 4
Neuronios nas camadas escondidas (32,16,8,3)
Func¢ao Relu, Softmax

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os hiperparametros definidos, a fungéo de perda utilizada, devido ao desbalanceamento
dos dados de treinamento, foi a SparseCategoricalFocalLoss (Equagdo 25). Esse tipo de funcéo
pondera a contribuicdo de cada amostra no valor de perda com base no erro de classificagdo.
Isso permite que a funcao produza um valor de perda baixo para instancias bem classificadas

(¥, > 0,5), mas uma perda alta para aqueles mais dificeis de se classificar (LIN et al., 2020).
M
FL= = y(1-5)"10g00,y 2 0 (25)
i=1

y; sao as classes, ¥, é a probabilidade de um valor predito pertencer a determinada classe, y é o
parametro de foco (focusing parameter) e (1 — ¥,)" € o fator de modulagdo. O pardmetro de foco
(v) ajusta a taxa na qual o fator de modulagéo (1 — ¥,)" afeta a perda, portanto, valores mais altos de
y aumentam a importancia de corrigir exemplos mal classificados.

O otimizador Adam é utilizado para ajustar automaticamente 0s pesos € a taxa de aprendizado
da rede (KINGMA e BA, 2017). Além disso, foi utilizado o parametro early stopping. O principal
objetivo desse parametro € evitar overfitting a partir da parada antecipada do treinamento. Para
1sso, ¢ determinada uma métrica para analise da parada e uma janela de tolerancia (patience).
Nesse caso, foi utilizada a métrica validation loss e a janela de tolerancia de 5 épocas, ou seja,
caso a métrica validation loss nao seja alterada em até 5 épocas consecutivas, 0 treinamento é
encerrado.

Por fim, ¢ importante destacar que devido ao desbalanceamento dos dados de
treinamento e por se tratar de um problema de classificagao binaria, optou-se pela proposi¢ao
de um modelo de rede de menor complexidade, visando evitar overfitting. Para isso, foram

adotadas algumas estratégias, sendo elas: menor nimero de neurdnios nas camadas da rede,
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camadas dropout entre as camadas densas, critério de parada antecipada e uma fung¢do de perda

apropriada para lidar com conjuntos de dados desbalanceados.

4.2.2.2 Especificacio dos dados de treinamento e das combinac¢des de atributos de
entrada da rede BiLSTM

Os dados de treinamento foram adquiridos a partir dos valores dos pixels contidos em cada uma
das areas de referéncia (descritas na Secéo 3.1.2 e Figura 22), totalizando 3628 pixels da classe cafeeiro
infestado e 10948 pixels da classe cafeeiro sadio. Ou seja, para cada pixel, rotulado como sadio ou
infestado, foram geradas séries temporais com 60 observagdes de tempo (dados mensais). E importante
notar que ocorre um desbalanceamento entre as classes, e que apesar disso foram adotadas estratégias
que visam minimizar os efeitos desse desbalanceamento, conforme apresentado na Secédo 4.2.2.1.

Li; Tian; Tian (2023) afirmam que a classificacdo de culturas agricolas a partir de imagens
multitemporais € dependente de diversos fatores, dentre eles a construcéo das séries temporais, a selecéo
de atributos e o método de classificacdo. Diante disso, diferentes combinages de atributos foram
aplicadas a uma rede BILSTM com o intuito de identificar a combinagdo de atributos que forneca a
maior acuracia na discriminacdo das areas sadias e infestadas. Os experimentos foram realizados

considerando atributos dpticos, SAR e a combinacéo destes (dpticos + SAR) (Tabela 15).

Tabela 15 - Combinagdo de atributos utilizados no treinamento da rede BiLSTM.

Dados Atributos Descricao dos atributos
VIS B3, B4
VIS + NIR B3, B4, B8
Opticos VIS + RED* B3, B4 + RED (B5, B6, B7, B8A)
VIS + SWIR* B3, B4 + SWIR (B11, B12)
VIS + NDVI B3, B4, NDVI
AV Polarizacdo vertical
SAR  ¢°VH Polarizacdo horizontal
sumVVVH Soma das polariza¢des c°VV e 6°VH
VIS + SAR* B3, B4, cada atributo SAR
Lo VIS + NIR + SAR* B3, B4, B8, cada atributo SAR
Opticos

VIS + RED* + SAR* B3, B4 + RED (BS, B6, B7, B8A) + cada atributo SAR
VIS + SWIR* + SAR* B3, B4+ SWIR (B11, B12) + cada atributo SAR

VIS + NDVI + SAR* B3, B4, NDVI, cada atributo da SAR

* Foi realizado um treinamento com cada atributo que compée o conjunto de atributos

Fonte: Elaborado pelo autor.

+ SAR

E importante ressaltar que para aplicacBes que envolvam dados de diferentes escalas, €
necessario transformar os valores dos atributos para um intervalo comum. Para os dados utilizados nesta

tese, foi necessario a normalizagdo dos dados SAR para compatibilizar suas magnitudes a dos dados
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Opticos. Nesse sentido, todos os atributos SAR indicados na Tabela 15 foram normalizados para o

intervalo [0,1].

4.2.2.3 Métricas usadas na avaliacao do treinamento da rede BiLSTM

Para todos os treinamentos realizados, o conjunto de dados de treinamento foi dividido de modo
que 80% fossem utilizados para treinamento e 20% para teste. A analise do modelo apds cada
treinamento, considerando os diferentes cenarios e combinaces de atributos, foi realizada utilizando as
meétricas recall (Equacdo 26), precision (Equagdo 27), F-score (Equacdo 28). A métrica precision é
utilizada para se obter a propor¢éo de deteccéo correta para cada classe, a recall representa a proporgao
de predicdo correta diante de todos 0s casos reais de determinada classe, o F-Score € a média harménica

entre as métricas precision e recall.

Predito

Positivo Negativo }"ecall — VP/VP+FN (26)

Positivo
Z

3 precision = VP /VPLFP (27)

recall X precision
F-Score=2 x — (28)
recall + precision

Negativo

VP (verdadeiro positivo) é o numero de elementos identificados na classe de interesse coincidente com os dados de referéncia;
FP (falso positivo) ¢ o numero de pixels identificados na classe de interesse que ndo sdo coincidentes com os dados de
referéncia e FN é o numero de elementos da outra classe que ndo sdo coincidentes com os dados de referéncia.

4.2.2.4 Definicao dos cenarios experimentais e area teste

Neste trabalho, dois cenarios experimentais (Figura 42) sdo propostos com 0s seguintes objetivos:
(1) Cenério 1: Avaliar o impacto do tamanho da série temporal na discriminacdo de areas sadias e
infestadas por nematoides; (2) Cenério 2: Avaliar a capacidade de discriminacdo de &reas sadias e
infestadas por nematoides em cada fase fenoldgica. Espera-se a partir desses cenarios experimentais
identificar o tamanho minimo da série temporal capaz de produzir resultados satisfatorios, além da
possibilidade de se obter resultados adequados somente a partir das informacfes de uma Unica fase
fenoldgica.
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Figura 42 - Defini¢ao dos cendrios experimentais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No cenério 1, foram avaliados diferentes tamanhos das séries temporais, aumentando seu tamanho
em 12 meses a cada treinamento (12 meses: 2017; 24 meses: 2017 e 2018; 36 meses: 2017 a 2019; 48
meses: 2017 a 2020 e; 60 meses: 2017 a 2021). Para isso, foram gerados graficos da métrica recall das
classes sadio e infestado, considerando as combinaces de atributos Opticos e SAR, separadamente.
Posteriormente, com o objetivo de avaliar a contribuicdo de atributos SAR, em discriminar areas
infestadas, foram gerados graficos da métrica recall para a classe infestado.

No caso do cendrio 2, o treinamento foi realizado considerando somente 0s meses que compdem
cada fase fenoldgica, dentro dos 60 meses. Assim, para a fase de formacéo dos graos foram utilizados
os valores dos atributos dos meses de janeiro, fevereiro e marco (15 observacoes), maturacéo dos frutos
contempla os meses de abril, maio e junho (15 observacdes), autopoda ocorre em julho e agosto (10
observagdes) e a fase vegetativa se estende de setembro a dezembro (20 observagBes). Esse cenario
também foi analisado a partir de graficos da métrica recall considerando atributos dpticos e a integracdo
de atributos Opticos e SAR. Cabe destacar que tanto no Cenario 1 quanto no Cenario 2, foi utilizada a
metrica recall para composi¢do dos gréaficos pelo fato dessa métrica fornecer uma proporgdo de
amostras classificadas corretamente pelo modelo, facilitando a andlise da classe de interesse
que corresponde a areas infestadas por nematoides.

Além disso, para cada cenario experimental foram gerados mapas da distribuicdo espacial de
potenciais areas de infestacdo para cada combinagdo de atributos (Opticos, SAR (6°VV e o°VH),
oOpticos + SAR). Para isso, foi selecionada uma area de cultivo de cafeeiro (Figura 43), dentre as
areas fornecidas pelo Instituto de Ciéncias Agrarias da Universidade Federal de Uberlandia.
Essa area esta localizada proxima ao poligono de referéncia I3 (Figura 22, Se¢éo 3.1.2), no qual
foi constatado a ocorréncia de nematoides, conforme descrito por Pereira et al. (2022). A priori,
¢ possivel perceber que, principalmente na regido central da area (poligono em branco), a
densidade de plantas nao ¢ uniforme e que hé padrdes caracteristicos de plantas em senescéncia,

o que pode estar relacionado com a ocorréncia de nematoides.
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Figura 43 - Area utilizada para aplicagdo da rede BILSTM.
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4.2.3 Resultados e Discussao

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo da rede
BiLSTM para discriminagao de nematoides na cultura cafeeira. O Cenério 1 teve por objetivo
a analise do desempenho do modelo considerando diferentes combinagdes de atributos e
tamanhos de série temporal. No Cenario 2 foram avaliadas diferentes combinagdes de atributos
para as 4 fases fenoldgicas do cafeeiro. Nesse experimento ¢ analisado a possibilidade de se
detectar areas da infestacdo por nematoides utilizando apenas a informac¢ao de uma tnica fase
fenologica. Em ambos os cendrios foram testados o incremento de atributos SAR, visando a

verificagdo da contribui¢do deste tipo de dado.

4.2.3.1 Cenario 1: Impacto do tamanho da série temporal na discriminacio de areas
infestadas por nematoides

A Figura 44 apresenta os resultados do Cenario 1, no qual foi analisado o impacto do
tamanho da série temporal na discriminacao de areas infestadas por nematoides. Inicialmente,
foi analisado os resultados obtidos a partir das combinagdes de atributos Opticos e SAR,
separadamente. Para isso foram analisados os valores obtidos, no treinamento, a partir da
métrica recall. A Figura 45 apresenta os resultados também do Cendrio 1, porém, nesse
momento, foi considerada a contribui¢do dos atributos SAR. Cabe destacar que na Figura 45

sdo apresentados os resultados tanto para a classe sadio quanto para a classe infestado.
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Posteriormente, para analise da contribui¢do dos atributos SAR ¢ apresentado somente os

resultados obtidos para a classe infestado.

Figura 44 -Valores obtidos para as métricas recall em funcdo do tamanho da série temporal. As
barras nas cores verde e laranja representam as classe sadio e infestado, respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela Figura 44, verifica-se que os atributos Opticos sao pouco afetados pelo tamanho da
série temporal. Contudo, os valores de recall para a classe infestado, ao se utilizar apenas 1 ano
de dados, sdo consideravelmente menores que ao se utilizar dois anos de dados. Em relagdo as
combinagdes de atributos, t€ém-se que as VIS+SWIR1 e VIS+SWIR?2 apresentaram recall igual
a 1, para a classe infestado, para todos os comprimentos de série temporal, exceto para a de 12
meses (Figura 44a). Além disso, tem-se que a combina¢do VIS+NDVI foi a que apresentou os
menores valores de recall em todos os periodos avaliados, sendo o pior resultado obtido a partir
da série temporal de 12 meses.

Ao considerar apenas os atributos SAR, os valores de recall aumentaram de acordo com

o tamanho da série temporal. Nesse sentido, observa-se que foi possivel obter valores de recall
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superiores a 0,80 a partir de 4 anos de dados (Figura 44d), sendo os piores resultados obtidos a
partir da série temporal de 12 meses (Figura 44a). Dentre os atributos SAR considerados, tem-
se que a polarizacio a’VV foi a que alcancou os maiores valores de recall, para a classe
infestado, exceto para a série temporal de 36 meses (Figura 44c).

A Figura 45 apresenta os resultados obtidos a partir da integracdo de atributos opticos e
SAR em fung¢do do tamanho da série temporal. Cabe destacar que nos graficos sao apresentados
os resultados obtidos para a classe infestado.

Figura 45 - Valores obtidos para a métrica recall ao combinar atributos opticos e SAR, em fungao
do tamanho da série temporal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Figura 45a, a combinacdo de atributos que apresentou melhora em
recall apés a inclusdo de atributos SAR foram: VIS+RED4, VIS+SWIRI. A partir da
combinagio VIS+RED4 obteve-se uma melhora de 0.07 ao inserir a polarizagio a°VV, e para
a combinagio VIS+SWIRI alcangou-se uma melhora de 0.06 ao incluir a polarizagio o®VH.
Considerando a série temporal de 24 meses (Figura 45b), observou-se uma melhora de 0,06 ao

incluir a polarizacio 6°VV na combina¢io VIS+NDVI. Além disso, para essa mesma
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combinacgdo de atributos, obteve-se uma melhora de 0,16, para a série temporal de 60 meses

(Figura 45¢), a partir dos atributos 6 VH.

4.2.3.2 Cenario 2: Impacto das fases fenologicas na discriminacdo de areas infestadas
por nematoides
A Figura 46 apresenta os resultados do Cenario 2, considerando os atributos opticos e
SAR separadamente, no qual foi investigado a contribuicdo de cada fase fenoldgica na
discriminacao das areas infestadas por nematoides. Para isso, foi analisada a métrica recall
obtida no treinamento dos modelos ajustados a partir de séries temporais constituidas por 15
observagdes (FG e MF), 10 observagdes (AP) e 20 observagoes (VG).

Figura 46 - Valores obtidos para a métrica recall para as diferentes fases fenoldgicas. As
barras nas cores verde e laranja representam as classe sadio e infestado, respectivamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Figura 46, nota-se que ao utilizar somente os periodos correspondentes
as fases fenologicas € possivel obter recall acima de 0,7, com exce¢do da fase AP. De modo
geral, foi a fase MF que forneceu os melhores valores de recall, tanto para os atributos dpticos
quanto para os atributos SAR. Por outro lado, foi a partir da fase AP que foram obtidos os piores
resultados para a classe infestado. O pior resultado obtido a partir da fase AP pode estar
associado ao fato dessa fase compreender apenas os meses de julho e agosto, e

consequentemente, acarretar uma série temporal de menor dimensao.
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Em relagdo as combinagdes de atributos Opticos para a fase FG, os maiores valores de
recall foram verificados com VIS+REDI (recalls= 0,98 e recall;=1) e VIS+SWIR2 (recalls =
0,98 e recalli=0,99). Em MF, tém-se as combinagdes VIS+NIR (recalls= 0,98 e recalli=1) e
VIS+SWIR2 (recalls= 0,98 e recall;=1) com os melhores resultados. Além disso, foi verificado
que para a fase MF todas as combinacdes de atributos apresentaram para a classe infestado
recall igual 1, com exce¢do da combinagdo VIS+RED3 (recalli = 0,98). Para a fase AP, os
valores de recall foram consideravelmente inferiores aqueles observados nas demais fases
fenologicas, ainda assim foram obtidos resultados satisfatorios ao considerar a combinagao de
atributos VIS (recalls= 0,98 e recall;= 0,85). Por fim, na fase VG, as combina¢des VIS+RED4
e VIS+SWIRI apresentaram resultados semelhantes com recalls= 0,97 e recall;=0,98. Quanto
aos atributos SAR, a polarizagdo ¢°VH foi a que demonstrou melhor desempenhos para as
fases FG (recalls= 0,92 e recall;= 0,64) e MF (recalls= 0,96 e recall;= 0,78), ja para as fases
AP (recalls= 0,98 e recalli=0,33) e VG (recalls= 0,95 e recalli= 0,47) foi a polarizagio c°VV
que apresentou os melhores resultados.

A Figura 47 apresenta os resultados do Cenario 2, no qual foi investigado a contribui¢ao
dos atributos SAR, para cada uma das combinacdes de atributos e fases fenologicas. Destaca-

se que os valores da métrica indicada na Figura 47 refere-se aos resultados da classe infestado.

Figura 47 - Valores obtidos para a métrica recall para as diferentes fases fenoldgicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo a integracdo de dados SAR (Figura 47), de modo geral, as maiores

contribui¢coes foram observadas para as fases AP e VG, sendo estas aquelas que apresentaram

TOLENTINO, F.M.



81

menores valores de recall ao se utilizar apenas dados opticos (Figura 46). Para a fase AP, por
exemplo, a partir da combinagdo VIS+NIR foi alcangado uma melhora foi de 0,16 ao incluir a
polarizagio ®VV e para a combinacio VIS+RED3 obteve-se melhora de, aproximadamente,
0,17. Para a fase VG, considerando a combinagao de atributos VIS ¢ VIS+RED1 obteve-se uma

melhora 0,10 e 0,20 com a inser¢do da polariza¢io c°VV, respectivamente.

4.2.3.3 Aplicacio da rede BiLSTM na area teste considerando o Cenario 1

Devido a dificuldade em se obter dados de verdade terrestre para andlise das
classificagdes das séries temporais de diferentes tamanhos (12, 24, 36, 48 ¢ 60 meses), optou-
se por tomar os resultados da métrica F-Score como inferéncia para os resultados obtidos a
partir da aplicacdo da rede BILSTM (Secdo 4.2.2.1) para classificagdo da area teste (Figura 43).
A aquisicao de dados de referéncia para certificacdo da ocorréncia de nematoides ¢ dificultada
pelo alto custo de testes nematologicos, além da dificuldade de acesso as areas produtoras para
realizacdo desse tipo de teste. Assim sendo, a Tabela 16 apresenta os valores de F-Score obtidos
a partir do treinamento da rede BiLSTM, considerando o Cenario 1 e as combinacdes de
atributos opticos. Os resultados sdo apresentados considerando as combinagdes de atributos por
tamanho da série temporal (12, 24, 36, 48 ¢ 60 meses).

Tabela 16 - F-Score para a combinagdo de atributos opticos. S representa a classe sadio e I
representa a classe infestado. O gradiente de cores indica os valores da métrica F-Score em ordem

decrescente

12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses

Atributos S | S | S | S | S |
VIS 0.97 0.92 0.98 0.94 0.99 0.98 1 0.99 0.99 0.97
VIS+NIR 0.98 0.95 0.98 0.95 0.99 0.97 0.99 0.97 1 0.99
VIS+RED1 0.98 0.93 0.98 0.95 0.98 0.95 0.99 0.98 0.99 0.98
VIS+RED2 0.98 0.95 0.98 0.94 0.99 0.97 1 0.99 0.99 0.98
VIS+RED3 0.99 0.95 0.98 0.95 1 0.99 1 0.99 0.99 0.97
VIS+RED4 0.98 0.93 1 0.99 0.99 0.97 0.99 0.97 0.99 0.98
VIS+SWIR1| 0.97 0.89 0.99 0.96 0.99 0.98 1 0.99 0.99 0.98
VIS+SWIR2 | 0.98 0.93 0.98 0.94 1 0.99 1 0.99 0.99 0.98
VIS+NDVI 0.96 0.87 0.97 0.92 0.99 0.97 0.99 0.97 0.97 0.91

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Tabela 16, é observado que os valores de F-Score tendem a aumentar
com o aumento da série temporal, sendo os piores resultados obtidos a partir da série temporal
de 12 meses. Ainda assim, os menores valores de F-Score foram de 0,96 para a classe sadio e
0,87 para a classe infestado, ambos para a combinagdo VIS+NDVI. Considerando a série

temporal de 24 meses, a combina¢do de atributos que forneceu melhores resultados foi
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VIS+RED4, seguida por VIS+SWIRI1. A partir da série temporal de 36 meses, foram as
combinagdes VIS+SWIR2, VIS+RED3 que forneceram os melhores resultados. Para 48 meses,
os maiores valores foram adquiridos a partir das combinag¢des VIS, VIS+RED2, VIS+RED3,
VIS+SWIRI1 e VIS+SWIR2, ambas com F-Score de 0,99 para a classe infestado e 1 para a
classe sadio. Por fim, para a série temporal de 60 meses, foi a combinagdo VIS+NIR que
alcangou os melhores resultados, tanto para a classe sadio quanto para a classe infestado.

Os maiores valores de F-Score, de modo geral, foram obtidos a partir da série temporal
de 48 meses. Diante disso, ao comparar esses valores com os resultados da série temporal de
12 meses, para a classe infestado, obteve-se uma melhora de 0,1 a partir das combinagao
VIS+NDVI e VIS+SWIRI.

A Figura 48 apresenta os mapas de infestagdo considerando cada uma das combinacdes
de atributos apresentadas na Tabela 16. E observado que as classificagdes apresentam
resultados semelhantes até 36 meses, a partir desse periodo ¢ verificado resultado divergente
dos anos anteriores. As classificacdes considerando 48 e 60 meses, apresentaram a area
detectada como infestada consideravelmente menor que as demais classificagdes. Ainda assim,
a localizacdo das areas detectadas como infestadas é condizente com as demais classificacoes.
Esses resultados corroboram com os perfis temporais apresentados na Figura 31 (Se¢ao 4.1.3.1),
nos quais € perceptivel uma mudanca no comportamento da série temporal a partir de 2020.

Figura 48 — Distribuicao espacial de areas infestadas por nematoides a partir de dados opticos: (a)
VIS, (b) VIS+NIR, (¢) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (e¢) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g)
VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 ¢ (i) VIS+NDVI. A classe sadio (S) é representada em verde ¢ a
classe infestado (I) € representada em vermelho.

12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses
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Figura 48 — Distribuigdo espacial de areas infestadas por nematoides a partir de dados opticos: ()
VIS, (b) VIS+NIR, (¢) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (e¢) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g)
VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS*NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada em verde ¢ a
classe infestado (I) € representada em vermelho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda de acordo com Figura 48, ¢ verificado que todas as combinagdes de atributos
forneceram resultados similares em relacdo a dimensdo e localizagdo da area infestada, com
excecao das séries temporais de 48 e 60 meses. No entanto, ¢ observado, nas classificacoes das
séries temporais de 12 e 24 meses, a detec¢do de carreadores como area infestada. Além disso,
¢ verificado que em todas as classifica¢des o padrao de distribuicao da area infestada obedece

a um padrdo de ocorréncia dos nematoides, sendo normalmente distribuidos em reboleiras.
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A Tabela 17 sintetiza os resultados obtidos a partir da aplicagdo da rede BiILSTM aos
atributos SAR (6°VV, 6°VH e sumVVVH). Conforme pode ser verificado, o tamanho da série

temporal tem forte influéncia nos valores de F-Score. Considerando a série temporal de 12
meses, o melhor resultado foi a partir do atributo SUmVVVH (F-Scores = 0,89 ¢ F-Scorei=
0,48), seguido por c°VV (F-Scores = 0,89 e F-Score; = 0,44) e a°VH (F-Scores= 0,89 e F-
Score; = 0,41). Com o incremento do tamanho da série temporal, obteve-se melhora de 0,44 e

de 0,39 a partir das polarizacdes a°VH e c°VV, respectivamente. Esses resultados corroboram
com Zhao et al. (2019), quando verificaram que a medida que o tamanho da série temporal
aumentou, as precisdes das redes LSTM e Gated Recurrent Unit (GRU) aumentaram

significativamente, o que pode estar associado as dependéncias de longo prazo.

Tabela 17 - F-Score para os atributos SAR. S representa a classe sadio e I representa a classe
infestado. O gradiente de cores indica os valores da métrica F-Score em ordem decrescente.

ST 12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses

Atributos S | S | S I S | S |
a'VVv 0.89 0.44 0.91 0.64 0.92 0.65 0.93 0.8 0.94 0.83
o°VH 0.89 0.41 0.92 0.63 0.93 0.73 0.94 0.83 0.96 0.85
sumVVVH| 0.89 0.48 0.92 0.64 0.93 0.74 0.94 0.75 0.95 0.83

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 49 apresenta a distribuicdo de areas infestadas por nematoides, detectadas a
partir das séries temporais de atributos SAR (6°VV, 6°VH e sumVVVH), em que se verifica
um aumento nas areas detectadas como infestadas com o aumento da série temporal para todos
os atributos. Além disso, ¢ observado que as areas identificadas como infestadas diferem
daquelas identificadas a partir dos atributos Opticos, principalmente na dimensdo das areas
detectadas. Apesar de estarem localizadas na mesma regido daquelas detectadas a partir das
combinagdes de atributos Opticos, as areas detectadas a partir dos atributos SAR sdo menores e
mais fragmentadas. Outro ponto, ¢ que foram detectadas areas infestadas na porg¢ao sul da area
teste, a partir das séries temporais de 36 ,48 e 60 meses, o que ndo foi identificado a partir das

classificagdes com atributos opticos.
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Figura 49 -Deteccio de 4rea infestada por nematoides a partir de atributos SAR: (a) a°VV, (b)
0%VH e (c) sumVVVH. A classe sadio (S) é representada em verde e a classe infestado (I) é
representada em vermelho.

12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As Tabela 18, 19 e 20 apresentam os resultados alcangados considerando a combinagao
de atributos opticos e SAR. Em verde, ¢ destacado melhora ao integrar dados SAR, em
vermelho ¢ destacado a piora ao adicionar dados SAR, e em azul ¢ destacado a ndo alteracao
nos valores de F-Score.

Tabela 18 - F-Score para a combinacio de dpticos e a polarizacio c°VV.

Série temporal 12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses

Atributos S | S | S I S | S I
VIS 097 088 [ 098 094 1.00  0.99 1.00  0.99 1.00  0.99
VIS+NIR 097 088 [ 0.97 0.9 1.000 099 | 099 096 | 098 093
VIS+RED1 098 093 [ 0.97 0.9 1.00  0.99 1.00 099 [ 099 095
VIS+RED2 097 088 [ 098 093 1.000 099 | 099 098 | 0.98 095
VIS+RED3 096 087 | 098 094 [ 099 098 1.00 099 | 099 0.97
VIS+RED4 095 088 | 098 094 [ 099 098 1.00 099 | 098  0.95
VIS+SWIR1 097 0.89 | 098  0.96 1.00 099 | 099 098 | 099 098
VIS+SWIR2 097 089 | 099 0.88 1.00 099 | 099 097 | 099 098
VIS+NDVI 096 087 | 098 095 | 098 094 1.00 099 | 099 0.97

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 19 - F-Score para a combinacio de dpticos e a polarizacio o °VH.

Série temporal 12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses
Atributos S | S I S I S | S I

VIS 097 0.89 | 097 0.92 1.00  0.99 099 097 1.00 0.99
VIS+NIR 098 092 | 098 095 1.00  0.99 1.00 099 0.99 0.97
VIS+RED1 097 092 | 099 097 1.00  0.99 1.00 099 1.00 0.99
VIS+RED?2 097 0.88 | 098 094 099 096 1.00  0.99 1.00 0.99
VIS+RED3 097 0.88 | 094 0.86 1.00  0.99 1.00  0.99 1.00 0.99
VIS+RED4 097 0.88 | 0.99  0.96 1.00  0.99 099 0.98 0.98 0.93
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Tabela 19 - F-Score para a combinacio de dpticos e a polarizacio o °VH.

Série temporal 12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses
Atributos S [ S | S [ S | S [
VIS+SWIR1 098 092 | 098 095 1.00  0.99 1.00  0.99 0.98 0.95
VIS+SWIR2 098 095 | 098 093 1.00 1 1.00  0.99 0.99 0.98

VIS+NDVI 097 0.89 | 098 0.95 099 097 099 0.98 1.00 0.99

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 20 - F-Score para a combinagao de opticos e o atributo sumVVVH.

Série temporal 12 meses 24 meses 36 meses 48 meses 60 meses

Atributos S [ S [ S [ S [ S [
VIS 0.97 0.88 0.98 0.93 099 097 1.00 099 | 098 0.94
VIS+NIR 097 092 0.98 0.93 1.00  0.99 1.00 099 | 099 0.98
VIS+RED1 0.97 091 0.98 0.94 1.00 0.99 1.00 0.99 0.99 0.97
VIS+RED2 0.97 0.89 0.98 0.93 1.00 0.99 1.00 0.99 0.99 0.96
VIS+RED3 0.97 0.88 0.97 0.92 0.99 0.98 0.99 0.98 1.00 0.99
VIS+RED4 0.98 0.94 0.98 0.95 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99
VIS+SWIR1 0.97 0.89 0.99 0.97 0.99 0.97 1.00 0.99 1.00 0.99
VIS+SWIR2 096 0.88 0.99 0.97 1.00  0.99 1.00  0.99 1.00  0.99
VIS+NDVI 0.97 0.88 0.98 0.93 1.00 099 | 099 098 | 097 0.0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao comparar os resultados da integragdo de dados SAR com os apresentados na Tabela
16, tem-se que a contribui¢do sdo principalmente para as séries temporais de 36 meses. Para as
séries temporais de menor tamanho (12 ¢ 24 meses) em muitos casos os atributos SAR pioram
os resultados obtidos ao se utilizar somente atributos 6pticos. Ao inserir a polarizagdo c°VH
na combinagao de atributos VIS+NDVI (Tabela 19), obteve-se melhora dos resultados da classe
infestado em todas as dimensdes da série temporal (exceto para 36 meses), sendo a maior
contribuigdo de 0,08 a partir da série temporal de 60 meses. A inser¢do da polarizagio c®VH
na combinagdo VIS+REDI1 também demonstrou melhora para a classe infestado em todas as
séries temporais, exceto para a de 12 meses.

Na Figura 50, sdo apresentados os mapas da classificagdo considerando a combinagado
de atributos opticos e a polarizagio ¢°VV. As demais classificagdes, resultantes das
combinagdes de atributos Opticos € SAR, por terem apresentado resultados similares aos obtidos
a partir da polarizagdo 0°VV, sdo apresentadas na Figura 1 do Apéndice D. Percebe-se que a
distribuicdo espacial de areas infestadas ¢ similar aquela utilizando somente dados 6pticos. No
entanto, ¢ observado que a adicdo de SAR tende a reduzir o tamanho da area detectada como
area infestada. Esse efeito & perceptivel, principalmente, a partir das -classificagdes
considerando as séries temporais de 60 meses, nas quais a area detectada como infestada foi

consideravelmente reduzida.
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Figura 50 - Detec¢do de area infestada por nematoides a partir da combinagdo de dados dpticos e a
polarizagio 6°VV: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (¢) VIS+RED?3, (f)
VIS+RED4, (g) VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS+NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada
em verde ¢ a classe infestado (I) é representada em vermelho.
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Figura 50 - Detec¢do de area infestada por nematoides a partir da combinagdo de dados dpticos e a
polarizagio 6°VV: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (¢) VIS+RED3, (f)
VIS+RED4, (g) VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS+NDVI. A classe sadio (S) € representada
em verde ¢ a classe infestado (I) é representada em vermelho.
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4.2.3.4 Aplicacido da rede BILSTM na area teste considerando o Cenario 2

A Tabela 21 apresenta os valores de F-Score obtidos a partir da rede BiLSTM,
considerando o Cendrio 2 e as combinagdes de atributos opticos. Os resultados sao apresentados
considerando a combinagdo de atributos de séries temporais construidas por fase fenoldgica
(FG: formacao dos graos — 15 observagdes, MF: maturagdo dos frutos — 15 observagdes, AP:
autopoda — 10 observagdes e VG: fase vegetativa — 20 observagoes).

Tabela 21 - F-Score para a combinagao de atributos Opticos. S representa a classe sadio e |
representa a classe infestado. O gradiente de cores indica os valores da métrica F-Score em ordem

decrescente.
Fases FG MF AP VG
Atributos S | S | S | S |
VIS 0.98 0.95 0.98 0.95 0.96 0.89 0.97 0.90
VIS+NIR 0.99 0.96 0.99 0.97 0.95 0.82 0.98 0.93
VIS+RED1 0.99 0.97 0.97 0.92 0.96 0.86 0.97 0.88
VIS+RED2 0.98 0.95 0.98 0.94 0.96 0.84 0.99 0.96
VIS+RED3 0.99 0.96 0.99 0.98 0.94 0.78 0.98 0.95
VIS+RED4 0.98 0.93 0.97 0.92 0.95 0.81 0.98 0.94
VIS+SWIR1 0.98 0.95 0.98 0.95 0.96 0.87 0.98 0.95
VIS+SWIR2 0.99 0.96 0.99 0.96 0.96 0.87 0.98 0.93
VIS+NDVI 0.99 0.96 0.98 0.94 0.91 0.65 0.97 0.88

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Tabela 21, as fases fenologicas que apresentaram os menores valores
de F-Score foram as fases AP e VG. Por outro lado, os melhores resultados foram com as fases
FG e MF. Considerando a fase FG, a combinacdo de atributos que apresentou os maiores
valores de F-Score foi VIS+RED1 (F-Scores= 0,99 e F-Score; = 0,97). Para a fase MF, o melhor
resultado foi a partir da combinacao VIS+RED3 (F-Scores= 0,99 e F — Score; = 0,98), ja para
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a fase AP, atingiu-se resultados similares para as combinagdes VIS+SWIR1 (F-Scores= 0,96 e
F-Scorei = 0,87) e VIS+SWIR2 (F-Scores = 0,96 e F-Score; = 0,87), porém os melhores
resultados foram obtidos a partir da classe VIS (F-Scores = 0,96 e F-Score; = 0,89). Ainda
considerando a fase AP, foi verificado que a combinacdo VIS+NDVI (F-Scores = 0,91 e F-
Score; = 0,65) apresentou resultado discrepante em relagdo as outras combinagdes de atributos.
Por fim, para a fase VG também foram alcancados resultados similares para as combinagdes
VIS+RED3 e VIS+SWIR1 com F-Scores = 0,98 ¢ F-Score;= 0,95.
A Figura 51 apresenta as classificacdes considerando cada uma das combinagdes de
atributos apresentadas na Tabela 21.
Figura 51 — Distribuicdo espacial de areas infestadas por nematoides a partir de dados Opticos: (a)
VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (¢) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g)

VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 e (i) VISTNDVI. A classe sadio (S) ¢ representada em verde e a
classe infestado (I) é representada em vermelho.
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Figura 51 — Distribuicdo espacial de areas infestadas por nematoides a partir de dados opticos: (a)
VIS, (b) VIS+NIR, (c¢) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (¢) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g)
VIS+SWIR1, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS*NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada em verde ¢ a
classe infestado (I) € representada em vermelho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da classificagdo considerando apenas atributos Opticos mostram que as
areas detectadas como infestadas diferem daquelas detectadas no Cendrio 1 (Figura 48). Nota-
se ainda que os resultados diferem de uma fase fenoldgica para outra. Para a fase FG, nota-se
que, para todas as combinagdes de atributos, as areas detectadas como infestadas referem-se a

carreadores que delimitam talhdes. Esse resultado também ¢ similar ao obtido para a fase AP.
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A partir das fases MF e VG, obteve-se a maior propor¢ao de areas detectadas como infestadas,
porém com resultados divergentes entre si. Para a fase MF, observa-se uma grande area
detectada como infestada, na por¢do leste da area classificada, utilizando as combinagdes
VIS+NIR (Figura 51b), VIS+REDI1 (Figura 51c), VIS+RED2 (Figura 51d), VIS+RED3 (Figura
51e) e VIS+RED4 (Figura 51g). Além disso, ¢ possivel perceber que para as combinagdes
VIS+NIR (Figura 51b), VIS+REDI1 (Figura 51c), VIS+RED2 (Figura 51d) o classificador
apresentou a area classificada como infestada condizente com o direcionamento das linhas de
plantio. Quando se observa as classificagcdes da fase VG, todas as combinagdes de atributos
apresentaram resultados semelhantes entre si. Esses resultados diferentes das demais fases
fenoldgicas, contudo € similar aos obtidos a partir dos resultados do Cenario 1 que consideraram
as séries temporais de 12, 24 e 36 meses. Diante desse contexto, ¢ plausivel supor que os
resultados do Cenério 1 possam ter sido impactados pelas informacdes associadas aos meses
correspondentes a fase VG.

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos a partir dos atributos SAR, considerando
cada fase fenoldgica. Ao utilizar somente atributos SAR, os resultados sdo consideravelmente
inferiores aos obtidos a partir dos dados Opticos. Dentre as fases fenologicas, a fase AP foi a
que forneceu os menores valores de F-Score (6°VV =0,47; 6°VH = 0,30 e sumVVVH = 0,45)
para a classe infestado. Esse resultado pode estar relacionado com o tamanho da série temporal,
ou seja, ao considerar somente a fase AP, a qual ocorre entre os meses de julho e agosto, ¢
obtido uma série temporal de menor dimensao (10 intervalos de tempo). Por sua vez, a fase MF
foi a que apresentou os melhores resultados, especialmente a partir do atributo sumVVH (F-
Scores = 0,96 e F-Scorei= 0,84). Por fim, ao considerar a fase FG, polarizagdo ¢°VH foi a que
apresentou os maiores valores de F-Score para a classe infestado

Tabela 22 — Valores de F-Score obtidos para a combinacdo de atributos SAR. S representa a classe

sadio e I representa a classe infestado. O gradiente de cores indica os valores da métrica F-Score em
ordem decrescente.

Fases FG MF AP VG
Atributos S I S I S | S |

o’VV 0.9 0.54 0.93 0.74 0.89 0.47 0.89 0.58

o"VH 0.9 0.68 0.94 0.82 0.87 0.30 0.88 0.51
sumVVVH 0.91 0.63 0.96 0.84 0.89 0.45 0.9 0.54

Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 52 apresenta os mapas da classificacdo considerando cada uma das
combinagdes de atributos apresentadas na Tabela 22. De modo geral, as classificacdes

considerando as fases fenologicas foram, similares aquelas geradas no Cenario 1 (Figura 48).
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Figura 52 — Distribuicao espacial de areas infestadas por nematoides a partir de dados Opticos: (a)
a®VV, (b) 6°VH e (c) sumVVVH. A classe sadio (S) ¢ representada em verde e a classe infestado
(D ¢é representada em vermelho.

FG

VG
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(b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado, a fase FG apresenta a maior propor¢do de areas detectadas
como infestadas, principalmente ao considerar a polarizacio o°VV (Figura 52a). Em
contrapartida, ao verificar os resultados do treinamento da rede (Tabela 22), verifica-se que a
polarizagdo a°VV foi a que forneceu menor valor de F-Score para a classe infestado na fase
FG. A classe MF foi a que forneceu os maiores valores de F-Score durante o treinamento da
rede, em contrapartida, foi a detectou o0 menor percentual de areas infestadas (Figura 52a, Figura
52b e Figura 52c¢). Em linhas gerais, percebe-se que a partir da polarizagido o°VV detecta-se
mais areas infestadas do que na polarizacdo o°VH.

As Tabelas 23, 24 e 25 apresentam os resultados da classificacdo considerando a
combinagdo de atributos Opticos e SAR para cada fase fenologica. Em verde ¢ destacado
melhora ao integrar dados SAR, em vermelho ¢ destacado piora ao adicionar dados SAR na

classificagdo e em azul ¢ destacado a nao alteragao nos valores da métrica F-Score.

TOLENTINO, F.M.



Tabela 23 - F-Score para as combinagdes de atributos opticos e a polarizagio c°VV.

FG MF AP VG

Atributos S | S | S | S [
VIS 0.99 0.97 0.98 0.95 0.96 0.85 0.98 0.95
VIS+NIR 0.99 0.97 0.98 0.95 0.97 0.89 0.99 0.96
VIS+RED1 0.99 0.96 0.99 0.96 0.95 0.81 0.98 0.95
VIS+RED2 0.98 0.95 1 0.99 0.95 0.81 0.98 0.94
VIS+RED3 0.98 0.93 0.99 0.98 0.96 0.87 0.98 0.96
VIS+RED4 0.99 0.98 0.99 0.96 0.95 0.80 0.98 0.94
VIS+SWIR1 1 0.99 0.98 0.94 0.96 0.87 0.98 0.96
VIS+SWIR2 | 0.98 0.95 1 0.99 0.97 0.89 0.98 0.95
VIS+NDVI 0.99 0.97 0.98 0.94 0.95 0.81 0.98 0.94

Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 24 - F-Score para as combinagdes de atributos 6pticos e a polarizagio a°VH.
FG MF AP VG

Atributos S I S I S I S I
VIS 0.98 0.95 1 0.99 0.96 0.86 0.97 0.91
VIS+NIR 0.98 0.94 0.99 0.98 0.96 0.87 0.98 0.94
VIS+RED1 0.99 0.96 0.99 0.97 0.94 0.78 0.98 0.95
VIS+RED2 1 0.99 0.98 0.95 0.96 0.84 0.98 0.95
VIS+RED3 0.98 0.95 1 0.99 0.96 0.87 0.98 0.95
VIS+RED4 0.99 0.98 1 0.99 0.96 0.87 0.98 0.94
VIS+SWIR1 0.99 0.96 1 0.99 0.96 0.87 0.97 0.89
VIS+SWIR2 0.99 0.98 0.99 0.98 0.96 0.87 0.97 0.89
VIS+NDVI 0.99 0.97 0.98 0.93 0.94 0.77 0.97 0.90

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 25 - F-Score para as combinagdes de atributos opticos e o atributo sumVVVH.

FG MF AP VG
Atributos S | S | S | S I

VIS 0.99 0.96 0.99 0.97 0.95 0.81 0.97 0.89
VIS+NIR 0.97 0.92 1 0.99 0.96 0.86 0.97 0.89
VIS+RED1 0.98 0.95 0.98 0.94 0.96 0.85 0.97 0.90
VIS+RED2 0.98 0.94 0.99 0.98 0.96 0.85 0.96 0.88
VIS+RED3 0.98 0.94 0.99 0.98 0.96 0.86 0.98 0.94
VIS+RED4 0.99 0.98 0.99 0.97 0.96 0.86 0.97 0.89
VIS+SWIR1 0.98 0.95 1 0.99 0.96 0.85 0.97 0.89
VIS+SWIR2 0.99 0.97 0.98 0.93 0.95 0.83 0.97 0.93
VIS+NDVI 0.97 0.92 1 0.99 0.94 0.76 0.96 0.85

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao comparar os resultados das Tabelas 23, 24 e 25 aos apresentados na Tabela 21, nota-
se que a utilizacdo da polarizagio o°VV apresentou melhora em relagio a combinagio
VIS+NDVI em todas as fases fenologicas, exceto na fase MF. Considerando a classe infestado,
0 aumento da métrica F-Score foi de 0,01 para a fase FG; 0,4 para a fase AP ¢ 0,06 para a fase
VG. Ainda nesse sentido, a polariza¢io ¢°VH também demonstrou contribui¢do em todas as
fases fenoldgicas ao inseri-lo na combinagdo de atributos VIS+RED, exceto na fase VG.

Na Figura 53 sao apresentados os mapas da classificagdo considerando a combinagao

de atributos Opticos e a polarizacio o°VV. As demais classificagdes considerando as
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combinagdes de atributos dpticos e SAR, por terem apresentado resultados similares aos obtidos

a partir da polariza¢io a°VV, sdo apresentadas na Figura 2 do Apéndice D.

Figura 53 — Deteccdo de area infestada por nematoides a partir da combinagio de dados dpticos e
polarizagdo a®VV: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (¢) VIS+RED3, (f)
VIS+REDA4, (g) VIS+SWIR1, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS+NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada

em verde e a classe infestado (I) € representada em vermelho.
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Figura 53 — Detecgao de area infestada por nematoides a partir da combinagao de dados opticos e
polarizacio a®VV: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (e) VIS+RED3, (f)
VIS+REDA4, (g) VIS+SWIRI1, (h) VIS+SWIR?2 e (i) VIS+NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada
em verde ¢ a classe infestado (I) é representada em vermelho.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparando as classificagdes da Figura 52 e Figura 53, observa-se que a integragdo da
polarizagio 6°VV contribuiu para o aumento da detecgdo de 4reas infestadas em todas as fases
fenologicas, exceto a fase VG. Para esta fase, ndao ¢ perceptivel diferencas em relacao as
classificagdes que consideraram apenas atributos opticos (Figura 52). Diferente dos resultados
apresentados na Figura 52, as fases MF e AP apresentaram resultados similares para as

combinacodes de atributos VIS+NIR, VIS+RED2, VIS+RED3 e VIS+RED4.

4.2.4 Consideracoes sobre a utilizacio de rede BIiLSTM para deteccio de areas
infestadas por nematoides
Existem poucos estudos em sensoriamento remoto para deteccdo de nematoides na
cultura cafeeira utilizando atributos SAR e métodos de aprendizado profundo, como as redes
BiLSTM. Diante disso, este segundo experimento descreve a abordagem desenvolvida para o
uso combinado de dados Opticos e SAR para detec¢ao de nematoides, utilizando um modelo de

rede BiLSTM. Devido ao desbalanceamento das amostras de treinamento, foi parametrizado
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um modelo de rede que considerou a funcdo de ativagdo SparseCategoricalFocalLoss e o

critério early stopping.

Os atributos Opticos € SAR demonstraram resultados promissores em detectar areas

infestadas por nematoides. No entanto, ao se utilizar somente atributos SAR, o desempenho do

modelo, avaliado para uma area de referéncia, foi consideravelmente menor. Os resultados das

analises realizadas neste experimento demonstram que:

Na Secdo 4.2.3.1, considerando o Cenario 1, tem-se que as métricas de
desempenho do treinamento da rede BILSTM foram menores no caso de séries
temporais muito curtas, como 12 ¢ 24 meses, tanto para os atributos opticos
quanto para os atributos SAR. No Cenario 2 (Secdo 4.2.3.2), os melhores
resultados foram obtidos com as fases FG e MF, especialmente, a partir das
combinagdes de atributos VIS+REDI e VIS+SWIR2, respectivamente. Ao
utilizar somente atributos SAR, a fase MF foi a que apresentou os melhores
resultados, especialmente a partir da polariza¢io o0 VH.

Quanto a detecgao de nematoides na area teste considerando o Cenario 1 (Segao
4.2.3.3), houve maior detecgdo de areas infestadas mais extensas e continuas em
séries temporais mais curtas, tanto para as combinagdes de atributos Opticos,
quanto para as combinagdes que integravam dados opticos e SAR. A medida
que imagens de 2020 e 2021 foram incluidas nas séries temporais de atributos
opticos, houve uma redugdo dréstica na deteccao de areas infestadas. Quando
utilizados somente atributos SAR, foram detectadas areas menores e mais
fragmentadas nas séries temporais mais longas, sugerindo a necessidade de
sequéncia de dados maiores para essa deteccao.

Ao se utilizar apenas as fases fenologicas especificas na construcao das séries
temporais (Cenario 2, Secdo 4.2.3.4), verifica-se que os atributos Opticos
detectam 4reas infestadas maiores e continuas, similares ao que ¢ detectado nas
séries temporais curtas do Cenario 1, exclusivamente para o caso da fase
vegetativa (VG). Nas demais fases fenologicas, os carreadores foram
interpretados como 4reas infestadas na classificacdo a partir dos dados 6pticos,
indicando que a variacdo na densidade da vegetacao fotossinteticamente ativa
determinou a discriminacao entre vegetagao sadia e infestada.

Ao se utilizar somente fases fenoldgicas especificas (Cenario 2) foi possivel

obter resultados comparaveis ao se utilizar séries temporais anuais (Cenario 1).
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Ao analisar os valores de acuridcia do treinamento para experimentos que
consideraram o mesmo tipo de atributos (6pticos, SAR ou a combinagdo deles)
nota-se que os valores de acuracia foram similares, como ¢ o caso das
combinagdes VIS +RED2, 6°VV e ¢®VH para as fase FG e MF. Os fatos aqui
apontados indicam a possibilidade da utilizagdo de recortes temporais dos
atributos, coincidentes com as fases fenoldgicas. A possibilidade de utilizar
fases fenologicas especificas em detrimento de séries anuais, faz com que o
método seja mais flexivel, contornando as limitacdes da aquisi¢do dos dados em
regides com alta cobertura de nuvens, por exemplo. A fase MF, por exemplo,
ocorre em meses com baixa precipitacdo (abril, maio, junho), quando
comparado com outros periodos do ano.

e Os atributos SAR individuais detectaram areas infestadas em maior nimero e
menor dimensdo, sugerindo um padrdo de pequenas reboleiras, coincidentes
com a deteccdo realizada pelas séries temporais longas do Cenario 1 (Figura
50), nas fases de maturacdo de frutos (MF) e autopoda (AP). A defini¢do dessas
fases fenologicas como mais adequadas para deteccdo de areas infestadas a
partir de dados SAR corrobora a influéncia da estrutura da vegetacdo no sinal
de micro-ondas na banda C.

e Destaca-se que ndo foram consideradas combinagdes de séries temporais de
atributos SAR na classificacdo, os quais foram usados apenas individualmente
ou em combinacdo com atributos Opticos. As combinagdes realizadas
incrementaram a deteccdo de areas infestadas por nematoides nas fases MF e
AP, porém os carreadores foram associados as areas infestadas, principalmente

na fase MF.

4.3 Analise comparativa entre os experimentos

O Experimento 1 (Se¢do 4.1) teve por objetivo avaliar a contribuicdo de atributos
extraidos das séries temporais de atributos Opticos € SAR na discriminag@o de areas infestadas
por nematoides, bem como identificar as fases fenologicas que favorecam essa deteccao. Essas
analises foram realizadas a partir de testes estatisticos e analise de importancia de atributos. No
Experimento 2 (Secdo 4.2), foi avaliada a capacidade de redes BILSTM na detec¢do de nematoides,

em uma area teste, a partir de dois cenarios experimentais.
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No Experimento 1, a andlise de separabilidade indica que atributos na regido do red-edge e
SWIR séo capazes de discriminar areas infestadas por nematoides. Na anélise de importancia, estes
também foram os que apresentaram os maiores valores SHAP. Nas fases de maturacéo dos frutos e
autopoda o atributo B7 (red-edge 3) foi 0 de maior importancia. Para as fases de formacéo dos gréos e
vegetativa, 0 atributo B12 (SWIR?2) foi o que apresentou os maiores valores de SHAP. Esse resultado é
similar ao observado no Cenario 1 do Experimento 2 (Secdo 4.2.3.1), no qual as combinag@es de
atributos que envolviam os atributos na regido do SWIR (VIS+SWIR1 e VIS+SWIR2) também foram
0s que apresentaram os melhores resultados, para todos os comprimentos de série temporal, exceto
para a de 12 meses. No Cendrio 2 do Experimento 2 (Se¢do 4.2.3.2), no qual foi considerado as
informacdes de cada fase fenoldgica, a combinacdo de atributos VIS+SWIR2 também foi a que
apresentou os maiores valores de recall (recally = 0,98 e recall; = 0,99) para a fase de formagao
dos graos.

Em relagdo aos atributos SAR, a polarizacio 6°VV apresentou significancia estatistica em
todas as fases fenoldgicas (Secao 4.1.3.2), exceto na fase de maturagao dos frutos em 2017. Na
analise de importancia (Secdo 4.1.3.3), a polariza¢io ¢°VV também aparece como a de maior
relevancia em todas as fases fenoldgicas, com excecdo da fase de formacdo dos graos. No
Cenério 1 do Experimento 2 (Secdo 4.2.3.1), também se tem a polarizagdo ¢°VV com os
maiores valores de recall, para a classe infestado, exceto para a série temporal de 36 meses. No
Cenério 2 do Experimento 2 (Segdo 4.2.3.2), por sua vez, foi a polarizagio 6°VH a que
demonstrou melhor desempenho (recall) para as fases de formacao dos graos e maturagdo dos
frutos. J4 para as fases de autopoda e vegetativo foi a polarizagio c°VV que apresentou os
melhores resultados.

Quando se compara visualmente as classificagcdes geradas para o Cenario 1 e 2, obteve-
se resultados similares, principalmente, ao considerar as séries temporais dos atributos SAR
maiores que 24 meses e as séries temporais para as fases FG e MF. Ao utilizar somente os
atributos Opticos, resultados semelhantes foram observados para as séries temporais da fase VG

e as séries temporais menores que 36 meses.
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Capitulo 5
CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Esta tese descreve um estudo desenvolvido para investigar o potencial de séries
temporais de atributos Opticos € SAR na discriminagdo de areas infestadas por nematoides na
cultura cafeeira, considerando a seguinte hipotese: “Séries temporais de atributos opticos e SAR
permitem a discriminag¢do de dreas infestadas por nematoides, em fases fenologicas especificas
do ciclo de desenvolvimento do cafeeiro”. Para isso, os seguintes objetivos foram delineados:
caracterizar os padroes fenoldgicos do cafeeiro sadio e infestado por nematoides; avaliar a
contribui¢do de atributos extraidos das séries temporais de atributos dpticos e SAR na detecgao
de nematoides, ¢ identificar as fases fenologicas que favorecam essa detecg¢do e; avaliar a
capacidade de redes BiLSTM na detec¢do de areas infestadas por nematoides.

A abordagem adotada constou de uma sequéncia de etapas que buscou, inicialmente,
compreender o comportamento temporal das areas de cultivo de café, a partir de séries
temporais de atributos Opticos e SAR ao longo de cinco anos. Posteriormente, foram
investigados indicadores estatisticos (média e variancia) que permitissem uma melhor
caracterizacdo de talhdes sadios e infestados por nematoides, considerando cada fase
fenolodgica. Na sequéncia, o conjunto de atributos opticos e SAR foi avaliado individualmente,
com o intuito de determinar aqueles mais relevantes para detec¢ao de areas infestadas, além do
periodo mais propicio para essa discriminag¢do. Por fim, um modelo de rede BiLSTM foi
ajustado e aplicado na detecgdo espago-temporal de areas infestadas por nematoides.

A utilizagdo de dados Opticos para o monitoramento agricola em regides tropicais ainda
¢ um desafio, muito devido a disponibilidade de imagens sem interferéncia de nuvens durante
todo o ano. Diante disso, foi desenvolvida uma metodologia que combina dados do espectro de
micro-ondas e dados Opticos. Esta abordagem, além de minimizar as limita¢cdes dos dados
opticos quanto a aquisicao em condi¢des atmosféricas adversas, propde-se a discriminar areas
cafeeiras infestadas nematoides. Além disso, € proposta uma anélise no dominio temporal com
o intuito de obter informagdes importantes no que diz respeito ao comportamento da cultura
agricola ao longo do seu ciclo de desenvolvimento, permitindo identificar as fases fenoldgicas
com maior potencial de discriminagdo entre o cafeeiro sadio e o cafeeiro infestado por
nematoides. Outro ponto importante da metodologia, ¢ que a solug¢ao pode ser escalonédvel para
outras culturas agricolas e doencas/patogenos. No mais, a utilizagdo da informacdo temporal

amplia a possibilidade de novos estudos no contexto da empregabilidade de algoritmos de deep

TOLENTINO, F.M.



100

learning em aplicagdes que envolvem o monitoramento de patdégenos e doencas em culturas

agricolas.

Os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados demonstram que:

O comportamento temporal de atributos opticos e SAR de talhdes infestados por
nematoides apresentam padrdes e caracteristicas que os diferenciam de talhdes
sadios, sendo possivel identificar periodos em que a separabilidade entre areas
sadias e infestadas ¢ mais evidente.

As séries temporais dos atributos SAR permitiram a discriminagdo entre talhdes
sadios e infestados por nematodides, capturando adequadamente o comportamento
sazonal da cultura. Diferente das séries temporais de atributos Opticos, cuja
regularidade depende de uma interpolag@o nas datas com imagens faltantes, quando
a aquisicao ¢ inviabilizada pelas condi¢des atmosféricas, as imagens SAR permitem
a construgdo de séries temporais regulares e densas, o que as tornam promissoras
para o monitoramento de areas infestadas.

Quanto a utilizagdo de métricas estatisticas, média e varidncia, a primeira
demonstrou resultados satisfatorios para constru¢do de séries temporais de
conjuntos de pixels representativos de areas sadias e infestadas, tanto para os dados
opticos quanto para os dados SAR.

Considerando o descritor média, os atributos Opticos referentes a resposta espectral
nas regides do red-edge e SWIR (B11 e B12) e a polarizagdes 6®VV demonstraram
ser capazes de discriminar areas infestadas por nematoides. Além dos atributos mais
relevantes, a andlise de importancia indica as fases de maturacdo dos frutos e
autopoda como as mais apropriadas na discriminacao de areas sadias e infestadas.
A arquitetura da rede profunda BiLSTM mostrou-se adequada para a detec¢do de
areas infestadas por nematoides a partir das séries temporais. No entanto, foi
observado que as métricas de desempenho da rede foram menores no caso de séries
temporais muito curtas, como 12 e 24 meses. Ao considerar fases fenologicas
especificas, a fase de maturacdo dos frutos foi a que apresentou os melhores

resultados.

A partir dos apontamentos mencionados anteriormente conclui-se que a hipdtese desta

pesquisa ¢ valida, visto que foram encontradas evidéncias da separabilidade dos alvos de

interesse, tanto para séries temporais de atributos Opticos quanto para atributos SAR. Além

disso, também se obteve resultados promissores para os experimentos que exploraram a
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potencialidade da separagdo de areas sadias e infestadas por nematoides em fases fenoldgicas

especificas. Confrontando a deteccdo mais pontual obtida com atributos SAR, com a variagao

na vegetacdo dos talhdes teste, infere-se que foram detectadas como areas infestadas aquelas

com maior comprometimento na estrutura da vegetagao, ou seja, severamente infestadas.

Como recomendagdes para trabalhos futuros, sugere-se:

Testar a metodologia proposta em outras areas infestadas por nematoides, com
referéncias de campo obtidas a partir da andlise laboratorial do solo, além de
considerar um intervalo temporal maior que a avaliado neste estudo.

Avaliar outros algoritmos para interpolacdo de dados faltantes em séries temporais
de atributos opticos. Para isso, sugere-se algoritmos que consideram o contexto
temporal, espacial e/ou espectral dos dados. Nesta pesquisa foi observado que
mesmo apds a utilizagdo dos algoritmos Savitzky—Golay e spline, as séries
temporais de atributos Opticos apresentaram outliers.

Avaliar os modelos LSTM para a classificacdo de combinagdes de séries temporais
de multiplos atributos SAR, incorporando indices polarimétricos que explorem a
informacdo de textura definida pela estrutura da vegetacdo, como ¢ o caso de
métricas resultantes da decomposigao polarimétrica.

Testar outros algoritmos de deep learning para detec¢do de areas infestadas, tais
como as redes Gated Recurrent Units (GRU). As redes GRU se diferenciam das
redes LSTM por permitirem capturar adaptativamente dependéncias de grandes
sequéncias de dados sem descartar informagdes de partes anteriores da série
temporal.

Realizar testes nematoldgicos nas areas detectadas como infestadas e, se possivel,
associar o grau de infestagdo a capacidade de deteccdo dos algoritmos de deep

learning.
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APENDICE A - RESULTADO DA DIFERENCA ENTRE VALORES MEDIOS E DE
VARIANCIA DOS ATRIBUTOS OPTICOS E SAR

Tabela 1 - Diferenca entre valores médios dos atributos opticos por fase fenoldgica

Fases B4 B5 B6 B7 B8 B8A B11 B12 NDVI
FG 0.0183  0.0151 0.0224 0.041 0.0365  0.0359 0.0542 0.0408  0.0958

~ MF 0.0122  0.0098  0.0232 0.04 0.0379 0.038 0.0418  0.0319  0.0886
& AP 0.0058  0.0025  0.0387 0.0625 0.0621  0.0632  0.0089  0.0097 0.067
VG 0.004 0.0021  0.0252  0.0411  0.0403  0.0408  0.0104  0.0099  0.0331
FG 0.0156  0.0197  0.0221  0.0217  0.0214  0.0242  0.0361  0.0261  0.0324
Q MF 0.0107  0.0103  0.0224  0.0315 0.0303 0.0316  0.0362 0.028 0.0297
Q AP 0.0102 0.002 0.0173  0.0231  0.0243  0.0273  0.0223  0.0237  0.0636
VG 0.0074  0.0164  0.0584 0.079 0.08 0.0824  0.0121 0.003 0.0333
FG 0.0145 0.0226  0.0549 0.0673  0.0684  0.0675 0.0017  0.0025  0.0314
=i MF 0.026 0.0173  0.0209 0.0335  0.0359 0.0383  0.0494 0.0514  0.1544
& AP 0.0186  0.0091  0.0511  0.0779  0.0795 0.0828  0.0295  0.0353  0.1547
VG 0.0092  0.0019  0.0451 0.0652  0.0646  0.0671  0.0093  0.0147  0.0867
FG 0.0182 0.013 0.0188  0.0308  0.0317  0.0329  0.0354  0.0342  0.1077
I MF 0.0298  0.0276  0.0074  0.0024  0.0009 0.0019 0.0564  0.0533  0.1119
& AP 0.024 0.0164  0.0024 0.0031 0.0058 0.0058  0.0412 0.044 0.1074
VG 0.0169  0.0089  0.0348  0.0562  0.0571  0.0605  0.0264  0.0302  0.1171
FG 0.0158  0.0148  0.0044  0.0173  0.0183 0.0186  0.0293  0.0244  0.0733
PN MF 0.0283  0.0242  0.0058 0.0189  0.0216  0.0223  0.0544  0.0485  0.1521
& AP 0.0332 0.0317 0.0121 0.0366  0.0371  0.0362  0.0759  0.0631  0.1905

VG 0.0286  0.0327  0.0133 0.002 0.0007  0.0023  0.0744  0.0535  0.1331

Tabela 2 - Diferenca entre valores de varidncia média dos atributos Opticos por fase fenologica

Fases B4 B5 B6 B7 B8 B8A B11 B12 NDVI
FG 0.0002  0.0002 0.0006  0.0013 0.0013  0.0015  0.0004  0.0002 0.0008
~ MF 0 0 0.0004  0.0008 0.0008  0.0009 0.0004  0.0003  0.0019
& AP 0.0001  0.0001 0.0005  0.0008 0.0009  0.0009 0.0006 0.0003 0.0015
VG 0.0001  0.0002 0.0008  0.0014 0.0015  0.0016 0.0009 0.0004 0.002
FG 0.0006  0.0002 0.0024  0.0044 0.0044 0.005 0.0014  0.0001 0.0003
® MF 0.0005  0.0005 0.0017  0.0025 0.0026  0.0027 0.0018 0.0008 0.006
Q AP 0.0003  0.0003 0.0007 0.001 0.0011  0.0011 0.0009 0.0004  0.0033
VG 0.0022  0.0022 0.0012 0.001 0.0011  0.0009 0.0013 0.0014  0.0033
FG 0.0051  0.0052 0.0026  0.0019 0.0022  0.0017 0.003 0.0034  0.0082
=2 MF 0.0001  0.0001 0.0002  0.0004 0.0004  0.0004 0.0001 0.00001 0.0001
< AP 0.0001  0.0001 0.0001  0.0003 0.0003  0.0003 0.0002 0.0001 0.0015
VG 0.0001  0.0001 0.0003  0.0007 0.0007  0.0007 0.0001  0.00008  0.0006
FG 0.0007  0.0007 0.0008  0.0011 0.0011  0.0012 0.0008 0.0006  0.0021
I MF 0.0007  0.0009 0.0014  0.0019 0.002 0.0021 0.0027 0.0013  0.0037
& AP 0.0004 0.0006 0.0011 0.0016 0.0017  0.0018 0.0026 0.0011 0.0026
VG 0 0 0.0001 0.0003 0.0003  0.0003 0.0002  0.00004 0.0001
FG 0.0003  0.0003 0.0002  0.0004 0.0007  0.0004  0.0001 0.0002 0.0024
d MF 0 0 0.0002 0.0003 0.0003  0.0004  0.0004  0.0002 0.0013
& AP 0.0007 0.0008 0.0013 0.0019 0.0021  0.0022 0.0012 0.0008  0.0022

VG 0.0016  0.0018  0.0022  0.0032  0.0034  0.0036 _ 0.0019  0.0016 0.008
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Tabela 3 - Diferenca entre valores médios dos atributos SAR por fase fenologica

Fases o'VV o%VH sumVVVH  subVVVH  ratioVVVH RVI
FG 0.8365 0.028 0.8085 0.8645 0.0587 0.1218
~ MF 0.9292 0.0804 1.0096 0.8487 0.0577 0.1223
< AP 1.1993 0.6921 1.8914 0.5071 0.0508 0.0637
VG 1.2325 0.7806 2.0132 0.4518 0.0533 0.0585
FG 1.0433 0.929 1.9724 0.1143 0.0327 0.0111
X MF 1.2075 1.2835 2.491 0.076 0.026 0.0193
8 AP 1.5533 1.2209 2.7743 0.3323 0.0544 0.0403
VG 1.525 0.8084 2.3334 0.7165 0.0731 0.097
FG 1.8673 1.316 3.1834 0.5512 0.0695 0.0637
S MF 2.1238 1.5748 3.6987 0.5489 0.0713 0.0152
8 AP 2.0152 1.4238 3.4391 0.5913 0.0743 0.0495
VG 1.8743 1.4295 3.3038 0.4448 0.0686 0.0623
FG 1.9024 1.6808 3.5832 0.2215 0.0572 0.0247

I MF 2.6679 2.6164 5.2844 0.0515 0.0676 0.001
I AP 2.7333 2.1683 49016 0.565 0.0932 0.0714
VG 2.1947 1.2593 3.4541 0.9354 0.0981 0.1241
FG 1.9535 1.5671 3.5206 0.3864 0.0642 0.0515
d MF 2.6772 2.2815 4,9587 0.3956 0.0736 0.0482
8 AP 2.7703 1.8113 45816 0.9589 0.1008 0.1253
VG 2.1241 1.3891 3.5132 0.735 0.0828 0.0997

Tabela 4 - Diferenca entre valores de

variancia média dos atributos opticos por fase fenologica

Fases a®Vv a°VH sumVVVH  subVVVH ratVVVH RVI
FG 0.68743 0.9381 3.0527 0.5123 0.0018 0.0041
] MF 0.50603 0.2437 1.0733 0.1984 0.0003 0.0071
& AP 0.40964 0.2182 0.8985 0.4262 0.002 0.0035
VG 0.26928 0.1557 0.4831 0.3571 0.0019 0.0016
FG 0.40389 0.0282 0.4163 0.367 0.0023 0.0094
o] MF 0.21418 0.2221 0.591 0.448 0.0028 0.0112
& AP 0.16983 0.0996 0.326 0.2815 0.0017 0.0022
VG 0.27987 0.2358 0.5303 0.2129 0.0013 0.0012
FG 0.21845 0.4346 1.078 0.501 0.0026 0.0072
=2 MF 0.22553 0.2488 0.6049 0.228 0.0011 0.0037
& AP 0.2871 0.0746 0.517 0.3437 0.002 0.0027
VG 0.4486 0.3038 1.1245 0.2064 0.0019 0.0007
FG 0.28098 0.2889 0.5526 0.3803 0.0023 0.0051
S MF 0.17966 0.0191 0.053 0.5872 0.0038 0.0124
& AP 0.45664 0.1088 0.9613 0.2681 0.0021 0.0004
VG 0.36332 0.6006 1.6261 0.1696 0.0021 0.0061
FG 0.58905 1.0136 2.6228 0.3017 0.002 0.0061
N MF 0.51025 0.34 1.4626 0.5824 0.0024 0.008
& AP 0.53142 0.432 1.5698 0.238 0.0022 0.0032
VG 0.687427 0.3561 1.3524 0.3571 0.0022 0.0008
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APENDICE B —- RESULTADOS OBTIDOS PARA O TREINAMENTO DA REDE
BiLSTM A PARTIR DO CENARIO EXPERIMENTAL 1

Tabela 1 — Cenario 1: Resultados do treinamento considerando atributos opticos € SAR,
separadamente: (a) 12 meses, (b) 24 meses, (c) 36 meses, (d) 48 meses e () 60 meses.

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio  Infestado
VIS 0.95 1 1.00 0.85 0.97 0.92
VIS+NIR 0.98 0.96 0.99 0.95 0.98 0.95
VIS+RED1 0.96 0.98 0.99 0.89 0.98 0.93
? 8 VIS+RED2 0.97 0.99 1.00 0.90 0.98 0.95
@) 8 = VIS+RED3 0.98 0.96 0.99 0.95 0.99 0.95
fl ‘O VIS+RED4 0.96 0.98 0.99 0.89 0.98 0.93
al VIS+SWIR1 0.94 1 1.00 0.80 0.97 0.89
VIS+SWIR2 0.97 0.98 0.99 0.89 0.98 0.93
VIS+NDVI 0.94 0.96 0.99 0.80 0.96 0.87
\AY 0.81 0.83 0.98 0.3 0.89 0.44
VH 0.8 0.87 0.99 0.27 0.89 0.41
sumVVVH 0.82 0.86 0.98 0.34 0.89 0.48
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio  Infestado
VIS 1.00 0.9 0.96 1.00 0.98 0.94
VIS+NIR 1.00 0.9 0.96 1.00 0.98 0.95
VIS+RED1 0.98 0.95 0.98 0.95 0.98 0.95
a 8 VIS+RED2 1.00 0.89 0.96 1.00 0.98 0.94
(b) 8 =l VIS+RED3 1.00 0.9 0.96 1.00 0.98 0.95
;Er ‘O VIS+RED4 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
N VIS+SWIR1 1.00 0.92 0.97 1.00 0.99 0.96
VIS+SWIR2 1.00 0.89 0.96 1.00 0.98 0.94
VIS+NDVI 0.98 091 0.97 0.94 0.97 0.92
\AY 0.86 0.84 0.97 0.52 091 0.64
VH 0.85 0.96 0.99 0.47 0.92 0.63
sumVVVH 0.85 0.97 0.99 0.48 0.92 0.64
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio  Infestado
VIS 0.99 0.99 1.00 0.98 0.99 0.98
VIS+NIR 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97
VIS+RED1 1.00 0.91 0.97 1.00 0.98 0.95
? 8 VIS+RED2 1.00 0.93 0.98 1.00 0.99 0.97
© 8 =2 VIS+RED3 0.99 0.99 1.00 0.98 1.00 0.99
E ‘O VIS+RED4 1.00 0.95 0.98 0.99 0.99 0.97
™ VIS+SWIR1 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
VIS+SWIR2 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+NDVI 0.98 0.99 1.00 0.95 0.99 0.97
\AY 0.86 0.94 0.99 0.49 0.92 0.65
VH 0.88 0.92 0.98 0.60 0.93 0.73
sumVVVH 0.88 0.97 0.99 0.6 0.93 0.74
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio  Infestado
VIS 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+NIR 0.99 0.97 0.99 0.96 0.99 0.97
VIS+RED1 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
% 8 VIS+RED2 1.00 0.98 0.99 0.99 1.00 0.99
d 8 = VIS+RED3 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
OEO ‘O VIS+RED4 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97
~ VIS+SWIR1 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR2 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+NDVI 0.99 0.98 0.99 0.96 0.99 0.97
\aY 0.94 0.78 0.92 0.82 0.93 0.8
VH 0.94 0.83 0.94 0.83 0.94 0.83
sumVVVH 0.88 0.97 0.99 0.61 0.94 0.75
" Precision Recall F1
§ Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio  Infestado
(e) £ 8 VIS 0.98 1 1.00 0.95 0.99 0.97
2 = VIS+NIR 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
O VIS+RED1 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
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VIS+RED2 0.99 0.98 0.99 0.97 0.99 0.98
VIS+RED3 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97
VIS+RED4 0.99 0.99 1.00 0.98 0.99 0.98
VIS+SWIR1 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
VIS+SWIR2 1.00 0.97 0.99 1.00 0.99 0.98
VIS+NDVI 0.95 1 1.00 0.84 0.97 091

\AY 0.95 0.8 0.93 0.86 0.94 0.83

VH 0.94 0.92 0.98 0.80 0.96 0.85
sumVVVH 0.92 0.94 0.98 0.74 0.95 0.83

Tabela 2 — Cenario 1: Resultados do treinamento considerando a combinagao de atributos
opticos e a polarizacio 0°VV, separadamente: (a) 12 meses, (b) 24 meses, (c) 36 meses, (d) 48
meses ¢ (e) 60 meses.

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.88
VIS+NIR+VV 0.94 1 1.00 0.79 0.97 0.88
8 VIS+RED1+VV 0.97 0.97 0.99 0.89 0.98 0.93
@) IS VIS+RED2+VV 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.88
S VIS+RED3+VV 0.93 1 1.00 0.76 0.96 0.87
VIS+RED4+VV 0.99 0.81 0.92 0.96 0.95 0.88
VIS+SWIR1+VV 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.89
VIS+SWIR2+VV 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.89
VIS+NDVI+VV 0.93 1 1.00 0.78 0.96 0.87
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 1.00 0.89 0.96 1.00 0.98 0.94
VIS+NIR+VV 0.94 1 1.00 0.82 0.97 0.9
4 VIS+RED1+VV 0.96 0.93 0.98 0.87 0.97 0.9
(b) e VIS+RED2+VV 0.98 0.93 0.98 0.94 0.98 0.93
NI VIS+RED3+VV 1.00 0.9 0.96 0.99 0.98 0.94
VIS+RED4+VV 0.98 0.92 0.97 0.95 0.98 0.94
VIS+SWIR1+VV 1.00 091 0.97 1.00 0.98 0.96
VIS+SWIR2+VV 1.00 0.97 0.99 0.99 0.99 0.88
VIS+NDVI+VV 1.00 0.91 0.97 1.00 0.98 0.95
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+NIR+VV 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99
8 VIS+RED1+VV 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99
(c) £ VIS+RED2+VV 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
& VIS+RED3+VV 0.99 0.99 1.00 0.97 0.99 0.98
VIS+RED4+VV 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
VIS+SWIR1+VV 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR2+VV 1.00 0.97 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+NDVI+VV 0.97 0.99 1.00 0.89 0.98 0.94
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+NIR+VV 1.00 0.93 0.97 1.00 0.99 0.96
3 VIS+RED1+VV 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
(d) £ VIS+RED2+VV 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
) VIS+RED3+VV 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+RED4+VV 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR1+VV 1.00 0.96 0.99 1.00 0.99 0.98
VIS+SWIR2+VV 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.97
VIS+NDVI+VV 0.99 0.99 1.00 0.98 1.00 0.99
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
3 VIS+VV 1.00 0.98 0.99 0.99 1.00 0.99
(e) £ VIS+NIR+VV 0.96 0.99 1.00 0.88 0.98 0.93
2 VIS+RED1+VV 0.98 0.98 0.99 0.93 0.99 0.95
VIS+RED2+VV 1.00 0.91 0.97 1.00 0.98 0.95
VIS+RED3+VV 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97
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VIS+RED4+VV
VIS+SWIR1+VV
VIS+SWIR2+VV

VIS+NDVI+VV

1.00
1.00
0.99
0.99

0.91
0.95
0.98
0.98

0.97
0.98
0.99
0.99

1.00
1.00
0.98
0.96

0.98
0.99
0.99
0.99

0.95
0.98
0.98
0.97

Tabela 3 — Cenario 1: Resultados do treinamento considerando a combinagao de atributos
opticos e a polarizacio 0®VH, separadamente: (a) 12 meses, (b) 24 meses, (c) 36 meses, (d) 48
meses ¢ (e) 60 meses.

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 0.94 1 1.00 0.80 0.97 0.89
VIS+NIR+VH 0.96 0.97 0.99 0.88 0.98 0.92
§, VIS+RED1+VH 0.96 0.96 0.99 0.88 0.97 0.92
@) E VIS+RED2+VH 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.88
S VIS+RED3+VH 0.93 1 1.00 0.79 0.97 0.88
VIS+RED4+VH 0.94 0.98 1.00 0.80 0.97 0.88
VIS+SWIR1+VH 0.96 0.98 0.99 0.88 0.98 0.92
VIS+SWIR2+VH 0.97 0.99 1.00 0.91 0.98 0.95
VIS+NDVI+VH 0.94 1 1.00 0.80 0.97 0.89
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 1.00 0.86 0.95 1.00 0.97 0.92
VIS+NIR+VH 1.00 0.91 0.97 1.00 0.98 0.95
§ VIS+RED1+VH 0.99 0.95 0.98 0.98 0.99 0.97
(b) £ VIS+RED2+VH 1.00 0.9 0.96 1.00 0.98 0.94
NI VIS+RED3+VH 1.00 0.75 0.89 1.00 0.94 0.86
VIS+RED4+VH 1.00 0.93 0.97 0.99 0.99 0.96
VIS+SWIR1+VH 1.00 0.91 0.97 0.99 0.98 0.95
VIS+SWIR2+VH 0.99 0.89 0.96 0.98 0.98 0.93
VIS+NDVI+VH 0.99 0.92 0.97 0.97 0.98 0.95
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 0.99 0.99 1.00 0.98 1.00 0.99
VIS+NIR+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
§ VIS+RED1+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
(c) £ VIS+RED2+VH 1.00 0.92 0.97 1.00 0.99 0.96
& VIS+RED3+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+RED4+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR1+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR2+VH 1.00 1 1.00 0.99 1.00 1
VIS+NDVI+VH 0.98 0.99 1.00 0.95 0.99 0.97
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 0.98 0.99 1.00 0.95 0.99 0.97
VIS+NIR+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
§ VIS+RED1+VH 0.99 1 1.00 0.97 1.00 0.99
(d) £ VIS+RED2+VH 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99
=2 VIS+RED3+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+RED4+VH 0.99 0.99 1.00 0.98 0.99 0.98
VIS+SWIR1+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+SWIR2+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+NDVI+VH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.98
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
VIS+NIR+VH 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97
§ VIS+RED1+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
(e) £ VIS+RED2+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
2 VIS+RED3+VH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
VIS+RED4+VH 0.96 1 1.00 0.86 0.98 0.93
VIS+SWIR1+VH 0.97 1 1.00 0.91 0.98 0.95
VIS+SWIR2+VH 0.99 0.99 1.00 0.96 0.99 0.98
VIS+NDVI+VH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99
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Tabela 4 — Cenario 1: Resultados do treinamento considerando a combinag¢do de atributos
opticos e o atributo sumVVVH, separadamente: (a) 12 meses, (b) 24 meses, (c) 36 meses, (d) 48
meses ¢ (¢) 60 meses.

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio
VIS+VVVH 0.94 0.99 1.00 0.80 0.97 0.88 0.93
VIS+NIR+VVVH 0.96 0.98 0.99 0.86 0.97 0.92 0.95
§ VIS+RED1+VVVH 0.95 0.99 1.00 0.84 0.97 0.91 0.95
@) g VIS+RED2+VVVH 0.94 1 1.00 0.80 0.97 0.89 0.94
o VIS+RED3+VVVH 0.93 1 1.00 0.79 0.97 0.88 0.93
VIS+RED4+VVVH 0.97 0.97 0.99 0.92 0.98 0.94 0.96
VIS+SWIR1+VVVH 0.94 1 1.00 0.80 0.97 0.89 0.94
VIS+SWIR2+VVVH 0.94 0.98 0.99 0.80 0.96 0.88 0.93
VIS+NDVI+VVVH 0.99 0.99 1.00 0.80 0.97 0.88 0.93

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio
VIS+VVVH 1.00 0.87 0.95 1.00 0.98 0.93 0.95
VIS+NIR+VVVH 0.98 0.92 0.97 0.95 0.98 0.93 0.96
§ VIS+RED1+VVVH 0.98 0.93 0.98 0.95 0.98 0.94 0.96
(b) g VIS+RED2+VVVH 0.98 0.91 0.97 0.95 0.98 0.93 0.95
S VIS+RED3+VVVH 0.97 0.93 0.98 0.90 0.97 0.92 0.95
VIS+RED4+VVVH 0.99 0.92 0.97 0.97 0.98 0.95 0.96
VIS+SWIR1+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.97 0.98
VIS+SWIR2+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.97 0.98
VIS+NDVI+VVVH 0.98 0.92 0.97 0.94 0.98 0.93 0.95

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio
VIS+VVVH 1.00 0.94 0.98 1.00 0.99 0.97 0.98
VIS+NIR+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
§ VIS+RED1+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
(©) g VIS+RED2+VVVH 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99 0.99
= VIS+RED3+VVVH 0.99 0.99 1.00 0.98 0.99 0.98 0.99
VIS+RED4+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+SWIR1+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.97 0.98
VIS+SWIR2+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+NDVI+VVVH 1.00 0.97 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio
VIS+VVVH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+NIR+VVVH 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99 0.99
§ VIS+RED1+VVVH 1.00 0.97 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
d) g VIS+RED2+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
= VIS+RED3+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.98 0.98
VIS+RED4+VVVH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+SWIR1+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+SWIR2+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+NDVI+VVVH 1.00 0.98 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio
VIS+VVVH 0.96 1 1.00 0.89 0.98 0.94 0.96
VIS+NIR+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.98 0.98
§ VIS+RED1+VVVH 1.00 0.95 0.98 1.00 0.99 0.97 0.98
(e) £ VIS+RED2+VVVH 1.00 0.92 0.97 1.00 0.99 0.96 0.97
= VIS+RED3+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+RED4+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+SWIR1+VVVH 1.00 0.98 0.99 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+SWIR2+VVVH 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99
VIS+NDVI+VVVH 0.94 1 1.00 0.81 0.97 0.9 0.94

TOLENTINO, F.M.



123

APENDICE C - RESULTADOS OBTIDOS PARA O TREINAMENTO DA REDE
BiLSTM A PARTIR DO CENARIO EXPERIMENTAL 2

Tabela 1 — Cenario 2: Resultados do treinamento considerando atributos opticos e SAR,
separadamente: (a) Formacao de Graos, (b) Maturacdo dos Frutos, (c) Autopoda, (d) Vegetativo

Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS 0.99 0.92 0.97 0.97 0.98 0.95
" VIS+NIR 0.98 1 1 0.93 0.99 0.96
,§ VIS+RED1 1 0.95 0.98 1 0.99 0.97
=2 i< VIS+RED2 1 0.92 0.97 0.99 0.98 0.95
@ b= = VIS+RED3 0.99 0.95 0.98 0.98 0.99 0.96
EA O VIS+RED4 0.98 0.93 0.98 0.93 0.98 0.93
g VIS+SWIR1 0.98 0.94 0.98 0.95 0.98 0.95
E VIS+SWIR2 1 0.94 0.98 0.99 0.99 0.96
VIS+NDVI 0.98 0.99 1 0.94 0.99 0.96
\AY 0.83 0.84 0.97 0.4 0.9 0.54
VH 0.89 0.72 0.92 0.64 0.9 0.68
sumVVVH 0.85 0.88 0.98 0.49 0.91 0.63
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS 1 0.9 0.96 1 0.98 0.95
2 VIS+NIR 1 0.93 0.98 1 0.99 0.97
S VIS+RED1 1 0.85 0.94 1 0.97 0.92
b < VIS+RED2 1 0.89 0.96 1 0.98 0.94
(b) 3 =3 VIS+RED3 0.99 0.99 1 0.98 0.99 0.98
8 © VIS+RED4 1 0.86 0.95 1 0.97 0.92
g VIS+SWIR1 1 091 0.97 1 0.98 0.95
& VIS+SWIR2 1 0.93 0.98 1 0.99 0.96
= VIS+NDVI 1 0.88 0.95 1 0.98 0.94
\AY 0.88 0.92 0.98 0.61 0.93 0.74
VH 0.93 0.85 0.96 0.78 0.94 0.82
sumVVVH 0.92 0.97 0.99 0.74 0.96 0.84
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS 0.95 0.93 0.98 0.85 0.96 0.89
VIS+NIR 0.91 1 1 0.69 0.95 82
VIS+RED1 0.93 1 1 0.76 0.96 0.86
s 3 VIS+RED2 091 1 1 0.72 0.96 0.84
(©) =1 =t VIS+RED3 0.89 1 1 0.64 0.94 0.78
= O VIS+RED4 0.9 1 1 0.67 0.95 0.81
< VIS+SWIR1 0.93 0.98 0.99 0.79 0.96 0.87
VIS+SWIR2 0.93 0.98 0.99 0.78 0.96 0.87
VIS+NDVI 0.86 0.89 0.98 051 0.91 0.65
\AY 0.81 0.82 0.98 0.33 0.89 0.47
VH 0.78 0.76 0.98 0.19 0.87 0.3
sumVVVH 0,81 0,87 0.98 0.23 0,89 0,45
Precision Recall F1
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS 0.96 0.95 0.98 0.86 0.97 0.9
VIS+NIR 0.96 1 1 0.86 0.98 0.93
VIS+RED1 0.94 1 1 0.79 0.97 0.88
S < VIS+RED?2 0.99 0.95 0.98 0.96 0.99 0.96
= 8 =2 VIS+RED3 0.99 0.95 0.98 0.96 0.98 0.95
~ §> O VIS+RED4 0.99 091 0.97 0.98 0.98 0.94
> VIS+SWIR1 0.99 0.92 0.97 0.98 0.98 0.95
VIS+SWIR2 0.96 0.98 0.99 0.89 0.98 0.93
VIS+NDVI 0.94 1 1 0.79 0.97 0.88
\AY 0.84 0.77 0.95 0.47 0.89 0.58
VH 0.83 0.69 0.94 0.4 0.88 0.51
sumVVVH 0.83 0.82 0.97 0.4 0.9 0.54
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Tabela 2 — Cenario 2: Resultados do treinamento considerando a combinag¢do de atributos
opticos e a polarizacio °VV, separadamente: (a) Formacdo de Graos, (b) Maturagio dos

Frutos, (¢) Autopoda, (d) Vegetativo

Precision
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
g VIS+VV 0.99 0.96 0.99 0.98 0.99 0.97
g VIS+NIR+ VWV 1 0.94 0.98 1 0.99 0.97
@ VIS+RED1+ VV 1 0.93 0.98 0.99 0.99 0.96
@) ] VIS+RED2+ VV 1 091 0.97 1 0.98 0.95
& VIS+RED3+ VV 0.98 0.91 0.97 0.95 0.98 0.93
g VIS+RED4+ VV 1 0.98 0.99 0.99 0.99 0.98
L VIS+SWIR1+ VV 1 0.98 0.99 1 1 0.99
VIS+SWIR2+ VV 1 0.9 0.96 1 0.98 0.95
VIS+NDVI+ VV 0.99 0.98 0.99 0.96 0.99 0.97
Precision
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
8 VISHVV 1 0.91 0.97 1 0.98 0.95
= VIS+NIR+ VV 1 0.91 0.97 1 0.98 0.95
§ VIS+RED1+ VV 0.98 0.99 1 0.94 0.99 0.96
(b) 9 VIS+RED2+ VV 1 0.98 0.99 1 1 0.99
< VIS+RED3+ VV 1 0.96 0.99 1 0.99 0.98
% VIS+RED4+ VV 1 0.92 0.97 1 0.99 0.96
s VIS+SWIR1+ VV 0.97 0.99 1 0.9 0.98 0.94
VIS+SWIR2+ VV 1 0.98 0.99 1 1 0.99
VIS+NDVI+ VV 0.97 0.99 1 0.9 0.98 0.94
Precision
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 0.93 0.96 0.99 0.77 0.96 0.85
- VIS+NIR+ VW 0.95 0.93 0.98 0.85 0.97 0.89
= VIS+RED1+ VV 091 1 1 0.69 0.95 0.81
(c) §' VIS+RED2+ VV 091 1 1 0.69 0.95 0.81
2 VIS+RED3+ VV 0.93 0.99 1 0.77 0.96 0.87
VIS+RED4+ VV 0.9 1 1 0.66 0.95 0.8
VIS+SWIR1+ VV 0.93 1 1 0.77 0.96 0.87
VIS+SWIR2+ VV 0.94 1 1 0.79 0.97 0.89
VIS+NDVI+ VV 0.91 0.99 1 0.69 0.95 0.81
Precision
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VV 0.99 0.94 0.98 0.96 0.98 0.95
o VIS+NIR+ VW 1 0.94 0.98 0.99 0.99 0.96
= VIS+RED1+ VV 1 0.99 0.97 0.99 0.98 0.95
(d) % VIS+RED2+ VV 1 0.9 0.96 0.99 0.98 0.94
5 VIS+RED3+ VV 0.99 0.93 0.98 0.98 0.98 0.96
VIS+RED4+ VV 0.98 0.94 0.98 0.95 0.98 0.94
VIS+SWIR1+ VWV 1 0.93 0.97 0.99 0.98 0.96
VIS+SWIR2+ VV 1 0.91 0.97 0.99 0.98 0.95
VIS+NDVI+ VV 0.98 0.93 0.97 0.95 0.98 0.94
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Tabela 3 — Cenario 2: Resultados do treinamento considerando a combinagdo de atributos
opticos e a polarizacio o VH, separadamente: (a) Formacdo de Graos, (b) Maturagio dos
Frutos, (¢) Autopoda, (d) Vegetativo

Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
9 VIS+VH 0.98 0.97 0.99 0.93 0.98 0.95
’g VIS+NIR+VH 0.98 0.94 0.98 0.94 0.98 0.94
e VIS+RED1+VH 1 0.92 0.97 1 0.99 0.96
(@) =) VIS+RED2+VH 1 0.98 0.99 0.99 1 0.99
& VIS+RED3+VH 0.97 1 1 0.91 0.98 0.95
g VIS+RED4+VH 0.99 0.99 1 0.98 0.99 0.98
(I VIS+SWIR1+VH 0.99 0.95 0.98 0.97 0.99 0.96
VIS+SWIR2+VH 1 0.96 0.99 1 0.99 0.98
VIS+NDVI+VH 0.99 0.97 0.99 0.96 0.99 0.97
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
8 VIS+VH 1 0.98 0.99 0.99 1 0.99
£ VIS+NIR+VH 0.99 0.98 0.99 0.98 0.99 0.98
§ VIS+RED1+VH 1 0.95 0.98 1 0.99 0.97
(b) 9 VIS+RED2+VH 1 0.91 0.97 1 0.98 0.95
o VIS+RED3+VH 0.99 0.99 1 0.98 1 0.99
5 VIS+RED4+VH 1 0.98 0.99 0.99 1 0.99
§ VIS+SWIR1+VH 1 0.99 1 1 1 0.99
VIS+SWIR2+VH 1 0.97 0.99 1 0.99 0.98
VIS+NDVI+VH 0.96 0.99 1 0.88 0.98 0.93
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 0.93 0.96 0.99 0.78 0.96 0.86
< VIS+NIR+VH 0.93 1 1 0.77 0.96 0.87
3 VIS+RED1+VH 0.89 1 1 0.64 0.94 0.78
(c) §' VIS+RED2+VH 0.92 1 1 0.72 0.96 0.84
Z VIS+RED3+VH 0.94 0.94 0.98 0.81 0.96 0.87
VIS+RED4+VH 0.93 0.99 1 0.78 0.96 0.87
VIS+SWIR1+VH 0.93 1 1 0.77 0.96 0.87
VIS+SWIR2+VH 0.94 0.97 0.99 0.79 0.96 0.87
VIS+NDVI+VH 0.89 0.99 1 0.64 0.94 0.77
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VH 0.96 0.95 0.99 0.88 0.97 0.91
o VIS+NIR+VH 0.97 0.98 0.99 0.91 0.98 0.94
2 VIS+RED1+VH 0.99 0.94 0.98 0.97 0.98 0.95
(d) £ VIS+RED2+VH 0.99 0.93 0.98 0.96 0.98 0.95
§’ VIS+RED3+VH 0.99 0.93 0.98 0.98 0.98 0.95
VIS+RED4+VH 0.97 0.97 0.99 0.91 0.98 0.94
VIS+SWIR1+VH 0.94 1 1 0.8 0.97 0.89
VIS+SWIR2+VH 0.94 1 1 0.79 0.97 0.89
VIS+NDVI+VH 0.95 0.96 0.99 0.84 0.97 0.9
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Tabela 4 — Cenario 2: Resultados do treinamento considerando a combinag¢édo de atributos
opticos e o atributo sumVVVH, separadamente: (a) Formagao de Graos, (b) Maturagao dos
Frutos, (¢) Autopoda, (d) Vegetativo

Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
b4 VIS+VVVH 0.99 0.94 0.98 0.98 0.99 0.96
‘g VIS+NIR+VVVH 0.96 0.97 0.99 0.87 0.97 0.92
3 VIS+RED1+VVVH 1 0.9 0.96 1 0.98 0.95
@) 2 VIS+RED2+VVVH 0.99 0.92 0.97 0.97 0.98 0.94
& VIS+RED3+VVVH 1 0.89 0.96 1 0.98 0.94
g VIS+RED4+VVVH 0.99 1 1 0.96 0.99 0.98
L VIS+SWIR1+VVVH 0.99 091 0.97 0.98 0.98 0.95
VIS+SWIR2+VVVH 1 0.96 0.98 0.99 0.99 0.97
VIS+NDVI+VVVH 0.97 0.94 0.98 0.9 0.97 0.92
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
8 VIS+VVVH 0.99 0.99 1 0.96 0.99 0.97
é VIS+NIR+VVVH 1 0.97 0.99 1 1 0.99
§ VIS+RED1+VVVH 0.97 0.99 1 0.89 0.98 0.94
(b) ps VIS+RED2+VVVH 1 0.96 0.98 1 0.99 0.98
< VIS+RED3+VVVH 0.99 0.98 0.99 0.98 0.99 0.98
.E VIS+RED4+VVVH 0.99 0.96 0.99 0.98 0.99 0.97
s VIS+SWIR1+VVVH 1 0.99 1 0.99 1 0.99
VIS+SWIR2+VVVH 1 0.87 0.95 1 0.98 0.93
VIS+NDVI+VVVH 1 0.98 0.99 1 1 0.99
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VVVH 0.91 1 1 0.69 0.95 0.81
© VIS+NIR+VVVH 0.92 1 1 0.75 0.96 0.86
B VIS+RED1+VVVH 0.93 0.94 0.98 0.77 0.96 0.85
(© g VIS+RED2+VVVH 0.92 1 1 0.74 0.96 0.85
g VIS+RED3+VVVH 0.92 1 1 0.75 0.96 0.86
VIS+RED4+VVVH 0.94 0.93 0.98 0.8 0.96 0.86
VIS+SWIR1+VVVH 0.92 1 1 0.79 0.96 0.85
VIS+SWIR2+VVVH 1 0.91 1 0.71 0.95 0.83
VIS+NDVI+VVVH 0.89 1 1 0.62 0.94 0.76
Precision Recall
Sadio Infestado Sadio Infestado Sadio Infestado
VIS+VVVH 0.96 0.9 0.97 0.89 0.97 0.89
& VIS+NIR+VVVH 0.94 1 1 0.8 0.97 0.89
= VIS+RED1+VVVH 0.96 0.92 0.97 0.89 0.97 0.9
(d) £ VIS+RED2+VVVH 0.94 0.95 0.98 0.82 0.96 0.88
5 VIS+RED3+VVVH 0.98 0.95 0.98 0.93 0.98 0.94
VIS+RED4+VVVH 0.94 1 1 0.8 0.97 0.89
VIS+SWIR1+VVVH 0.94 1 1 0.8 0.97 0.89
VIS+SWIR2+VVVH 0.99 0.88 0.96 0.97 0.97 0.93
VIS+NDVI+VVVH 0.92 1 1 0.74 0.96 0.85
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APENDICE D — RESULTADO DA DETECCAO ESPACO-TEMPORAL DE
NEMATOIDES NA CULTURA CAFEEIRA A PARTIR DA INTEGRACAO DE
DADOS OPTICOS E SAR

Figura 1 - Deteccdo de area infestada por nematoides a partir da combinagdo de dados
opticos e polarizagdo o®VH: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c) VIS+REDI, (d) VIS+RED2, (e)
VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g) VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR2 ¢ (i) VIS+NDVI. A classe
sadio (S) ¢é representada em verde e a classe infestado (I) € representada em vermelho.
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Figura 1 - Deteccao de area infestada por nematoides a partir da combinagdo de dados
opticos e polarizagdo a°VH: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c¢) VIS+REDI, (d) VIS+RED?2, (e)
VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g) VIS+SWIR1, (h) VIS+SWIR2 e (i) VIS+NDVI. A classe
sadio (S) ¢ representada em verde e a classe infestado (I) é representada em vermelho.
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Figura 2 — Detecgdo de area infestada por nematoides a partir da combinacao de dados
opticos e polarizagdo a®VH por fase fenologica: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c¢) VIS+REDI, (d)
VIS+RED?2, (e) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g) VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR?2 ¢ (i)
VIS+NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada em verde e a classe infestado (I) €

representada em vermelho.
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Figura 2 — Detecgdo de area infestada por nematoides a partir da combinacao de dados
opticos e polarizagdo a®VH por fase fenologica: (a) VIS, (b) VIS+NIR, (c¢) VIS+REDI, (d)
VIS+RED?2, (e) VIS+RED3, (f) VIS+RED4, (g) VIS+SWIRI, (h) VIS+SWIR?2 ¢ (i)
VIS+NDVI. A classe sadio (S) ¢ representada em verde e a classe infestado (I) €

representada em vermelho.
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