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Impacto potencial desta pesquisa 

A tese avança na previsão da ferrugem do cafeeiro ao mesmo tempo que inova na 

estimativa de DPM com modelos de IA. Com impactos educacionais e 

socioeconômicos, fortalece a agricultura inteligente, promovendo o desenvolvimento 

local e global. É um marco para a ciência e tecnologia no manejo de culturas, 

evidenciando a importância da integração de conhecimentos técnicos e realçando 

inovação e sustentabilidade. 

Potential impact of this research 

The thesis advances in predicting coffee rust while innovating in DPM estimation with 

AI models. With educational and socio-economic impacts, it strengthens smart 

agriculture, promoting local and global development. It is a milestone for science and 

technology in crop management, highlighting the importance of integrating technical 

knowledge and emphasizing innovation and sustainability. 
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PREVISÃO DE DOENÇA EM CAFÉ UTILIZANDO INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL A 
PARTIR DE DADOS METEOROLÓGICOS DO SISTEMA NASA-POWER 

 
RESUMO – O café é uma das commodities mais valiosas do mercado mundial 

e a bebida mais consumida no mundo. Um dos principais fatores que afetam a 
produtividade da cultura está relacionado a incidência de doenças, as quais podem 
ser responsáveis por prejuízos de até 50% na produção. Apesar de muitas doenças 
fúngicas serem fortemente controladas pelas condições climáticas, prever ou estimar 
o nível de incidência de doenças em relação à variabilidade climática e às mudanças 
climáticas em plantios comerciais é problemático devido à falta de dados climáticos 
locais, principalmente de dados climáticos horários. O objetivo deste trabalho é 
calibrar e avaliar três modelos de aprendizado de máquina para a estimativa da 
duração do período de molhamento foliar (DPM) e para a previsão da ferrugem-do-
cafeeiro, a partir de dados meteorológicos da plataforma NASA-POWER. Os dados 
diários da plataforma NASA-POWER foram derivados em dados horários e utilizados 
para realizar a estimativa da DPM por meio dos modelos Random Forest (RF), 
Multilayer Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM). Posteriormente e, 
utilizando as mesmas máquinas de aprendizado, foram utilizados os dados estimados 
da DPM, dados meteorológicos da NASA-POWER e dados da incidência da ferrugem-
do-cafeeiro em Minas Gerais obtidos através da Fundação Procafé para realizar a 
previsão da doença. Os resultados indicaram que, para a estimativa da DPM, os 
modelos são sensíveis aos locais de estudo, sendo os modelos realizados para os 
locais situados no Sul do estado de Minas Gerias com melhor desempenho do que os 
situados na região do Triângulo Mineiro e que, de todos os métodos testados, o 
modelo MLP apresentou melhor desempenho, com alta precisão (R² médio = 0,98) e 
baixos erros (RMSE médio = 27,6 minutos e MAE médio = 19,8 minutos). Para a 
previsão da ferrugem-do-cafeeiro, considerando as lavouras de alta carga de frutos, 
o modelo SVM apresentou o melhor desempenho para a região do Triângulo Mineiro 
(R² = 0,59 e RMSE = 20,15%) e o modelo MLP o melhor desempenho para os locais 
da região Sul do estado de Minas Gerais (R² = 0,57 e RMSE = 21,58%). Já para as 
lavouras de baixa carga de frutos, o desempenho foi satisfatório para locais 
específicos como Patrocínio-MG, com precisão de 0,72 e acurácia de 14,28%, 
mostrando que os modelos de aprendizado de máquina não foram generalistas.  
Palavras-Chave: Agrometeorologia, Cafeicultura, Inteligência Artificial, Modelagem 
Agrícola, Patossistema. 
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DISEASE PREDICTION IN COFFEE USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED 
ON METEOROLOGICAL DATA FROM THE NASA-POWER SYSTEM 

 
ABSTRACT – Coffee is one of the most valuable commodities in the global 

market and the most consumed beverage in the world. One of the main factors 
affecting crop productivity is related to the incidence of diseases, which can be 
responsible for up to 50% losses in production. Although many fungal diseases are 
strongly controlled by climatic conditions, predicting or estimating the level of disease 
incidence in relation to climate variability and climate change in commercial plantations 
is problematic due to the lack of local climate data, especially hourly climate data. The 
objective of this work is to calibrate and evaluate three machine learning models for 
estimating the Leaf Wetness Duration (LWD) and for predicting Coffee Leaf Rust 
(CLR), using meteorological data from the NASA-POWER platform. Daily data from 
the NASA-POWER platform were derived into hourly data and used to estimate the 
LWD using the Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), and Support Vector 
Machine (SVM) models. Subsequently, and using the same machines learning, the 
estimated LWD data, NASA-POWER meteorological data, and coffee rust incidence 
data in Minas Gerais obtained through the Procafé Foundation were used to predict 
the disease. The results indicated that for the LWD estimation, the models are sensitive 
to the study locations, with models for locations in the southern state of Minas Gerais 
performing better than those in the Triângulo Mineiro region. Of all the methods tested, 
the MLP model showed the best performance, with high accuracy (average R² = 0.98) 
and low errors (average RMSE = 27.6 minutes and average MAE = 19.8 minutes). For 
CLR prediction, considering high fruit load crops, the SVM model showed the best 
performance for the Triângulo Mineiro region (R² = 0.59 and RMSE = 20.15%) and the 
MLP model the best performance for locations in the southern state of Minas Gerais 
(R² = 0.57 and RMSE = 21.58%). For low fruit load crops, the performance was 
satisfactory for specific locations such as Patrocínio-MG, with an accuracy of 0.72 and 
precision of 14.28%, showing that the machine learning models were not generalists. 
Keywords: Agrometeorology, Coffee Growing, Artificial Intelligence, Agricultural 
Modeling, Pathosystem. 
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CAPÍTULO 1 – Considerações gerais 

INTRODUÇÃO 

Para que seja feita a antecipação de surtos de doenças em plantas, é primordial 

que se tenha conhecimento dos fatores que os desencadeiam. Este conhecimento 

pode então ser usado para desenvolver ferramentas de apoio à decisão para ajudar 

os agricultores e assim reduzir os impactos negativos que doenças causam à 

produtividade dos cultivos (Krause e Massie, 1975). A previsão do risco de uma 

epidemia é ainda mais importante se esta epidemia conduzir a crises econômicas e 

também sociais devido a repercussões plurianuais, como no caso das culturas 

perenes (Cerda et al., 2017). 

Um exemplo deste contexto ocorre com a cultura do café, a qual já passou por 

uma grave epidemia de Ferrugem-do-café causando a perda de cerca de 20% da 

produção de café Arábica na América Central e resultou na declaração do estado de 

emergência em três países da região (Avelino et al., 2015). Apesar da influência de 

fatores econômicos e sociais nos surtos de doenças de plantas de forma geral 

(Almeida, 2018), as condições climáticas, o nível de sombra, a carga de frutos e a 

gestão das culturas são quatro dos principais impulsionadores para o 

desenvolvimento da Ferrugem-do-cafeeiro (Rayner, 1961, Avelino et al., 2006).  

Por exemplo, para a germinação do fungo Hemileia vastatrix, causador da 

Ferrugem-do-cafeeiro, é necessária a presença de uma camada de água na parte 

inferior das folhas para germinar, o que é conhecido com molhamento foliar (Nutman 

et al., 1963, Waller et al., 2007). A duração do período de molhamento foliar (DPM) é 

um dos principais fatores que influenciam no aparecimento de doenças de plantas 

(Kim et al., 2002); e, em geral, a ocorrência e a gravidade das doenças estão mais 

correlacionadas com a DPM do que com a própria precipitação (Reis, 2004)  

No entanto, prever o desenvolvimento de doenças continua a ser um desafio, 

mesmo quando se concentra em variáveis meteorológicas (Cunniffe et al., 2015), e 

diferentes abordagens de modelagem podem ser usadas para desenvolver modelos 

preditivos de doenças de plantas (Wheeler et al., 2019; Corrales et al., 2018; Lasso et 

al., 2017; Lu et al., 2017). Diante disto, o objetivo do presente estudo foi melhorar a 
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modelagem de previsão da ferrugem-do-cafeeiro, incluindo dados de estimativa da 

duração do período de molhamento foliar. Para tanto, foram utilizados três modelos 

de aprendizado de máquina para estimativa da duração do período de molhamento 

foliar e, posteriormente, os mesmos modelos foram utilizados para previsão da 

ferrugem-do-cafeeiro, uma vez que, as técnicas de aprendizado de máquina permitem 

produzir um modelo para a previsão da doença que seja mais sensível às variáveis 

meteorológicas.  
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CONCLUSÃO 

Este estudo calibrou três diferentes técnicas de aprendizado de máquina para 

realizar a previsão da Ferrugem-do-cafeeiro, uma doença chave para a cultura 

do café. Os modelos treinados e testados, Multilayer Perceptron, Random 

Forest e Support Vector Machine, foram capazes de prever a doença 31 dias 

antes do surgimento do primeiro sintoma. 

Os modelos preditivos da doença desenvolvidos neste trabalho fornecem 

melhores subsídios para a previsão da doença em lavouras com alta carga de frutos. 

Para esta condição, o modelo SVM apresentou os melhores resultados para a região 

do Triângulo Mineiro (R² = 0,59 e RMSE = 20,15%), enquanto que para a região Sul 

de Minas Gerais a rede neural artificial contribuiu mais para uma previsão precisa da 

doença (R² = 0,57 e RMSE = 21,58%).  

Se tratando de lavouras com baixa carga de frutos o desempenho foi 

satisfatório para locais específicos como Patrocínio, com precisão de 0,72 e acurácia 

de 14,28%, com o modelo SVM. Isto indica que os modelos, apesar de capturar uma 

vasta quantidade de informações, não conseguiram ser generalistas. Para melhorar 

a generalização do modelo, é necessária a aplicação da mesma abordagem em 

outras regiões e, possivelmente, considerando mais aspectos da interação entre a 

cultura e a doença. No entanto, os resultados do nosso estudo são um avanço 

promissor para a modelagem de da Ferrugem-do-cafeeiro. 
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