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RESUMO 

O café é uma das bebidas mais consumidas e importantes do mundo. As variáveis 

climáticas influenciam na sua qualidade, produção e incidência de doenças, como a 

cercosporiose. O objetivo do trabalho é realizar a estimativa da incidência da 

cercosporiose para as principais regiões produtoras de café do país, a partir de modelos 

agrometeorológicos-espectrais que possam ser utilizados em sistemas de alertas 

fitossanitários. Os dados meteorológicos diários de Franca, Araxá, Patrocínio e Araguari, 

de 2015 a 2020, como temperatura do ar, precipitação, umidade relativa, velocidade do 

vento e saldo de radiação foram obtidas a partir da plataforma NASA-POWER. Com base 

nestes dados foi estimado o balanço hídrico sequencial de Thornthwaite-Mather. Dados 

de NDVI e EVI forma extraídos da plataforma SATveg (Embrapa). Já os dados de 

incidência de cercosporiose foram obtidos do acompanhamento mensal do sistema da 

Fundação Procafé. A estimativa da doença foi realizada usando os modelos de Regressão 

Linear Múltipla (RLM), redes neurais Multilayer perceptron (MLP) e a máquina de 

aprendizado Random Forest (RF). A incidência real da doença, dados 

agrometeorológicos, NDVI e EVI foram as variáveis independentes e a incidência foi a 

variável dependente. Os resultados confirmaram a influência das variáveis climáticas 

sobre a incidência da cercosporiose no cafeeiro. Os modelos RLM, MLP, RF, obtiveram 

RMSEs no período de treinamento iguais a, 12,48; 0,49; 8,0 para carga alta, e 10,6; 2,34; 

4,22 cargas baixa respectivamente. 

 

 
Palavras-chave: Inteligência Artificial, Epidemiologia, Random Forest Regressor, 

Multipayer perceptron, Python. 
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ABSTRACT 

Coffee is one of the most consumed and important beverages in the world. Climatic 

variables influence its quality, production and incidence of diseases, such as brown eye 

spot. The objective of this work is to estimate the incidence of brown eye spot for the 

main coffee producing regions of the country, based on agrometeorological-spectral 

models that can be used in phytosanitary alert systems. Daily meteorological data for 

Franca, Araxá, Patrocínio and Araguari, from 2015 to 2020, such as air temperature, 

precipitation, relative humidity, wind speed and radiation balance were obtained from the 

NASA-POWER platform. Based on these data, the Thornthwaite-Mather sequential water 

balance was estimated. NDVI and EVI data were extracted from the SATveg platform 

(Embrapa). The data on the incidence of brown eye spot disease were obtained from the 

monthly follow-up of the Procafé Foundation system. Disease estimation was performed 

using Multiple Linear Regression (MLR) models, Multilayer perceptron (MLP) neural 

networks, and Random Forest (RF) machine learning. The actual incidence of the disease, 

agrometeorological data, NDVI and EVI were the independent variables and the 

incidence was the dependent variable. The results confirmed the influence of climatic 

variables on the incidence of brown eye spot on coffee plants. The RLM, MLP, RF models 

obtained RMSEs in the training period equal to, 12.48; 0.49; 8.0 for high load, and 10.6; 

2.34; 4.22 loads down respectively. 

Keywords: Artificial Intelligence, Epidemiology, Random Forest Regressor, Python 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O café é a bebida mais consumida do planeta e o Brasil é o maior produtor mundial 

(ZELBER-SAGI et al., 2015). A produção e a qualidade do café são diretamente 

influenciadas pela incidência de doenças, e estas são influenciadas pelas condições 

climáticas (HARVEY et al., 2018; ROLIM et al., 2020). 

A distribuição pluviométrica é um dos principais elementos que causa 

interferência na fenologia do cafeeiro e, consequentemente, condiciona fatores como 

intensidade e a severidade das doenças (CAMARGO, 2010). A temperatura do ar regula 

a taxa de desenvolvimento vegetativo e reprodutivo (HODGES, 1990) e temperaturas 

entre 5 ºC e 30 ºC com altos níveis de umidade relativa e molhamento foliar de 42 a 72 

horas favorecem o desenvolvimento de doenças fúngicas (SENTELHAS et al., 2008; 

BERUSKI et al., 2015). 

Outros elementos climáticos também interferem no processo infeccioso, tais como 

o fotoperíodo, o vento, a radiação solar e a chuva, estes que atuam nos processos de 

disseminação, germinação e penetração de esporos (SENTELHAS et al., 2001). 

A detecção e mapeamento de pragas e doenças na agricultura que faz uso do 

sensoriamento remoto é geralmente baseado em mudanças na resposta espectral da planta 

devido ao prejuízo estrutural principalmente em suas folhas (MARTINS et al., 2017). 

A ação de patógenos em geral sobre o cultivo de café pode causar diversas 

alterações na reflectância da espécie, afetando algumas bandas como na região visível 

(VIS), e o infravermelho próximo (NIR), bem como a alteração da densidade do dossel e 

a área foliar observadas no NIR (MALTHUS; MADEIRA, 1993; WEST et al., 2003). 

Algumas espécies demostram um composto característico de pigmentos quando a doença 

se encontra em estágios de infecção mais elevados e agravados. Em função dessas 
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manifestações, é possível a detecção baseada em sensores de cultivos infectados como 

reportado por PETORRELLI et al. (2005) e MAHLEIN (2016). 

Existem duas diferentes abordagens para a detecção de doenças de cultivos: 

sensores de curto alcance, como por exemplo os sensores manuais (MOSHOU et al., 

2004; FRANKE et al., 2005) e sistemas de sensores transportados por satélite/aéreos 

(APARECIDO et al., 2020). Nos últimos anos, pesquisadores têm estudado vários Índices 

de Vegetação Espectral (Vis) para detectar diferentes doenças vegetais (ZHANG, 2012; 

HILLNHÜTTER, 2011). Mirik et al. (2006) e Kuckenberg et al. (2009) reportaram a 

utilização do índice de vegetação por diferença normalizada (NDVI) para analisar a 

desfolhação, doenças e pragas em cultivos agrícolas. Por exemplo Hansen (1991) estudou 

com sucesso o efeito da ferrugem amarela na produtividade do trigo, a partir da utilização 

de índices de vegetação. 

Katsuhama et al. (2018) conseguiram identificar áreas em cultivo de café com 

ferrugem a partir de imagens de NDVI com sucesso, permitindo otimizar o sistema de 

aplicação de fungicidas. 

Dentre as doenças fúngicas que afetam o cultivo do café, destaca-se a 

cercosporiose. A cercosporiose, mancha de olho pardo ou olho de pomba, é uma doença 

causada pelo fungo Cercospora coffeicola (Berk e Cooke) e é a segunda das principais 

enfermidades que afetam folhas e frutos do café, atacando de mudas até plantas adultas 

(LIMA et al., 2012; POZZA et al., 2010). Além de causar perdas significativas na 

produção de até 30%, também afeta a qualidade da bebida (POZZA et al., 2001). 

O fungo é capaz de produzir a toxina cercosporina que é um fator de 

patogenicidade durante a colonização da doença sobre o vegetal (ALMEIDA et al., 2005; 

CHEN et al., 2007). Na presença de luz a cercosporina torna-se excitada assumindo 
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capacidade de interagir e danificar macromoléculas (ANDRADE, 2019). Essa toxina é 

um fator de virulência que aumenta significativamente a incidência e a severidade da 

doença (CHEN et al., 2007). Estudos observaram maiores concentrações da toxina a 

temperaturas entre 22 e 26 °C (SOUZA et al., 2012). 

No estudo realizado por Salgado et al. (2007), do progresso da cercosporiose em 

folhas de diferentes sistemas de cultivo agroflorestais e a pleno sol, os autores relatam 

que, a radiação solar direta pode ter favorecido a maior incidência da cercosporiose nos 

cafeeiros. De forma semelhante, há influência determinante do fator ambiental radiação 

solar na incidência da cercosporiose em folhas do cafeeiro (CUSTODIO, 2010). O fungo 

da cercosporiose se desenvolve a partir da incidência de luz; assim, mudas mantidas a 

pleno sol são mais susceptíveis ao patógeno (ZAMBOLIM et al., 2005). 

Além disso, o ataque da cercosporiose é agravado em função de estresse nas 

plantas de café, vários trabalhos indicam que a nutrição deficiente ou desequilibrada tem 

efeito direto na intensidade de ataque da cercóspora (CARVALHO et al., 2008; POZZA 

et al., 2001; TALAMINI et al., 2003), portanto, plantas com alta carga pendente, pela sua 

maior exigência nutricional, são mais atacadas. Muitas vezes as deficiências nutricionais 

são induzidas por problemas agrometeorológicos, como a deficiência hídrica em períodos 

críticos. Regiões mais quentes e secas, como as áreas mais expostas ao sol, sofrem maior 

ataque do fungo (MATIELLO et al., 2010). 

A disseminação do fungo ocorre através dos conídios, que são formados, 

principalmente, à noite e em dias frios e nublados, transportados pelo vento e água da 

chuva e/ou irrigação; havendo umidade suficiente ocorre germinação dos conídios, 

penetrando nas folhas através de aberturas naturais na face superior. No caso de infecção 

de frutos, o patógeno pode atingir as sementes (ZAMBOLIM et al., 2005). As condições 
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ideais para ocorrência da doença são de elevada umidade relativa e temperaturas entre 10 

e 25 ºC (JULIATTI et al., 2001). 

A doença inicia o ataque nas folhas onde é possível notar o seu aparecimento, as 

lesões são pequenas, até 1,5 cm, mais ou menos circulares, de coloração marrom a pardo 

claro, com o centro cinza claro, quase sempre envolvido por um halo amarelado, dando 

um aspecto de um olho. Por isso, é chamada popularmente de “mancha de olho pardo” 

ou “olho de pomba” (MESQUITA et al., 2016). 

As folhas que sofrem o ataque caem, provocando desfolhas e seca dos ramos. Em 

frutos, as lesões se iniciam quando ainda estão muito pequenos, e vão aumentando 

conforme sua granação, permanecendo até seu amadurecimento. São caracterizadas por 

uma cor marrom-claro a arroxeadas, crescendo no sentido polar do fruto, tendo maior 

incidência em ramos ponteiros e naqueles mais expostos ao sol (MATIELLO et al., 2010). 

Nos frutos atacados ainda verdes, ocorre uma maturação forçada da casca ao redor da 

mancha, com prejuízos na qualidade da bebida, em decorrência de processos 

fermentativos desenvolvidos. A parte da casca necrosada fica fortemente aderida ao 

pergaminho, impedindo a sua remoção por ocasião do descascamento, reduzindo a 

percentagem de café descascado. Pode ocorrer também queda desses frutos (MESQUITA 

et al., 2016). A estratégia mais utilizada no controle de doenças e pragas é através do uso 

de agroquímicos como, fungicidas e inseticidas foliares. Porém, alternativas devem ser 

buscadas a fim de substituir esse método, como o uso da modelagem agrometeorológica 

que evita a realização indiscriminada de pulverizações, gerando resultados positivos para 

o ambiente com a diminuição das aplicações e, consequentemente, em menor custo com 

a produção (SENTELHAS et al., 2008). 
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De forma tradicional a modelagem de cercosporiose, como outras doenças é pelo 

método de área abaixo da curva de progresso da incidência (AACPI), entretanto os 

resultados obtidos são diversos, dependendo do tipo de sistema de condução da lavoura 

(CUSTÓDIO, 2010). 

Logo, existe a necessidade de desenvolver modelos que auxiliem o produtor na 

estimativa da incidência de doenças e que possam melhorar a interpretação do ciclo das 

mesmas, incorporando fatores clima-solo-vegetal (MALAU et al., 2018; BADNAKHE et 

al., 2018) e permitindo uma racionalização na aplicação de pulverizações (ROLIM et al., 

2008). Uma maneira mais atualizada e com maior veracidade nas informações são os 

modelos agrometeorológicos, onde a variabilidade de pragas e doenças da cafeicultura 

em função dos elementos meteorológicos pode ser simulado (ROLIM et al., 2008). 

Apesar das tecnologias de monitoramento agrometeorológico serem largamente 

utilizadas como ferramentas de auxílio à tomada de decisão na agricultura (RAMOS et 

al. 2016), muitas vezes as fontes de dados meteorológicos para desenvolvimento das 

mesmas são de difícil acesso. As estações meteorológicas de superfície são mal 

distribuídas e nem sempre os dados são disponibilizados em tempo real, apresentando um 

problema em potencial (SILVA, 2015). Uma alternativa para suprir essa carência de 

dados é a utilização de imagens obtidas por satélites e/ou sistemas meteorológicos globais 

em grid, como o da NASA-POWER (FRANKENBERG et al., 2011). Ainda são poucos 

artigos que utilizam esses tipos de dados meteorológicos em relação à modelagem 

epidemiológica de Cercosporiose em cafeeiros. 

Também neste sentido, informações de índices de vegetação por sensoriamento 

remoto estão sendo utilizados cada vez mais frequentemente para detecção de pragas e 

doenças, contribuindo para alerta precoce, manejo e controle efetivo de problemas 
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fitossanitários no cultivo (SANTOS et al., 2019). A associação entre informações 

meteorológicas de superfície e de respostas espectrais dos cultivos como os índices de 

vegetação trazem melhorias nas previsões dos modelos, existindo vários exemplos como: 

para indicadores de crescimento de pastagens (CORRÊA, 2016), na estimativa de 

produtividade de grãos de arroz (KLERING et al., 2016; LEIVAS et al., 2015) e de soja 

(MELO et al., 2008) no Rio Grande do Sul, assim como, na estimativa de produtividade 

de milho em Moçambique (MABILANA et al., 2012). 

Contudo poucos trabalhos associam dados meteorológicos e espectrais para a 

estimativa ou previsão de doenças no cafeeiro e a inacessibilidade às variáveis climáticas 

correlacionadas ao aparecimento de doenças, tem dificultado o manejo das mesmas 

(POZZA; ALVES, 2008). Portanto, a utilização de sistemas de alertas fitossanitários por 

meio de modelos de estimativa de incidência de doenças se torna uma opção 

economicamente e ambientalmente necessária. Diante do exposto, objetivou-se com o 

presente trabalho desenvolver um modelo agrometeorológico-espectral para estimar a 

incidência da cercosporiose na cultura do café para importantes regiões produtoras no 

Brasil para as regiões do Triângulo Mineiro, Alto Paranaíba e Alta Mogiana, entre 2015 

e 2020, que totalizam aproximadamente 6.500.000 ha, utilizando Regressão Linear 

Múltipla e aprendizagem de máquina pelo modelo de Random Forest e por redes neurais 

Multilayer Perceptron. 
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2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.1. Obtenção de dados meteorológicos 

 

Dados meteorológicos diários como temperatura média, máxima e mínima do ar, 

precipitação, umidade relativa, velocidade do vento e saldo de radiação, de 2015 a 2020 

ano, foram obtidos a partir da plataforma NASA-POWER (https://power.larc.nasa.gov/), 

abrangendo as regiões do Triângulo Mineiro/Alto Paranaíba - MG e da Alta Mogiana – 

SP. Sendo analisados os seguintes locais de estudo: Araguari, Araxá, Patrocínio e Franca 

(Figura 1). 

Os dados meteorológicos do programa de pesquisa em Ciências da Terra da NASA 

são baseados em modelos e informações de satélite que são suficientemente precisos para 

fornecer dados confiáveis de medições solares e meteorológicas, possuindo a vantagem de 

fornecer os mesmos para regiões onde as medições de superfície são escassas ou 

inexistentes. Os elementos meteorológicos são baseados no modelo de assimilação do 

MERRA-2 e estão disponíveis como meios climatológicos e interanuais e séries temporais 

diárias. Todos os elementos estão disponíveis em grids de 0,5 × 0,625° (STACKHOUSE 

et al., 2018). 
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Figura 1. A. Distribuição da Temperatura do Ar, B. Precipitação, C. Evapotranspiração 

Potencial, D. Evapotranspiração real, E. Armazenamento de Água no Solo, F. Deficiência 

Hídrica e G. Excedente Hídrico para Franca, Araxá, Patrocínio e Araguari, de 2015 a 

2020. Legenda: (— interno) representa o segundo quartil ou mediana; (◻) primeiro e 

terceiro quartis; (𝖳 e ⊥) terceiro e primeiro quartis até os limites superior e inferior; ( 

outliers. 
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A partir dos dados meteorológicos foi realizada a estimativa da evapotranspiração 

potencial pelo método de Penman-Monteith (FAO) de acordo com a Equação 1 (ALLEN 

et al., 1998): 

0,408∆(𝑅𝑛−𝐺)+ 𝛾
  900   

𝑈2(𝑒𝑠−𝑒𝑎) 

𝑃𝐸𝑇 = 𝑇+273  
∆+ 𝛾(1+0,34𝑈2) 

Eq. (1) 

 

Em que, 𝑃𝐸𝑇 – evapotranspiração potencial (mm dia-1), 𝑅𝑛 – saldo de radiação à 

superfície do cultivo (MJ m-2 dia-1), 𝐺 – densidade do fluxo de calor do solo (MJ m-2 dia- 

1), 𝑇 – temperatura do ar a 2 m de altura (ºC), 𝑈2 – velocidade de vento a 2 m de altura 

(m s-1), 𝑒𝑠 – pressão de vapor de saturação (kPa), 𝑒𝑎 – pressão parcial de vapor (kPa), ∆ 

– declividade da curva de pressão de vapor de saturação (kPa), 𝛾 – coeficiente 

psicrométrico (kPa ºC-1). 

Os valores de evapotranspiração real (AET, mm), armazenamento de água no solo 

(STO, mm), deficiência hídrica (DEF, mm) e excedente hídrico (SUR, mm) foram 

estimados pelo modelo sequencial de balanço hídrico desenvolvido por Thornthwaite; 

Mather (1955) (Figura 2) utilizando uma capacidade solo/água disponível de 100 mm, 

pois este valor representa a maioria dos solos nas regiões cafeeiras brasileiras, conforme 

relatado por Meireles et al. (2009). 
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Figura 2. Fluxograma do modelo de balanço hídrico modificado de Thornthwaite; 

Mather (1955). Adaptado de Rolim et al. (2020). 

 

 

 

2.2. Índice de vegetação 

 

Os dados do índice de vegetação com diferença normalizada (NDVI, Equação 2) 

e o índice de vegetação melhorado (EVI, Equação 3) foram extraídos da plataforma 

SATveg (Sistema de Análise Temporal da Vegetação) (satveg.cnptia.embrapa.br) que é 

uma ferramenta web desenvolvida pela Embrapa Informática Agropecuária, destinada ao 

acesso e visualização de perfis temporais do índice vegetativo de NDVI e EVI do sensor 

MODIS em qualquer local da América do Sul. Em cada região foram selecionados 10 



20 
 

 

 

 
 

polígonos em áreas conhecidamente de café. Foram calculadas médias de NDVI e EVI 

como representativas de cada região. 

Os dados são disponibilizados a cada 16 dias a partir do satélite TERRA. 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 = 
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝑒𝑑 

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝑒𝑑 

 
 
Eq. (2) 

 

Em que, 𝑁𝐼𝑅 é a reflectância no comprimento de onda infravermelho próximo, 
 

𝑅𝑒𝑑 é a reflectância média do vermelho. 

 

𝐸𝑉𝐼 = 𝐺 × 
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝑒𝑑 

𝑁𝐼𝑅+𝐶1×𝑅𝑒𝑑−𝐶2×𝐵𝑙𝑢𝑒+𝐿 

 

 
Eq. (3) 

 

Em que, 𝐵𝑙𝑢𝑒 é a reflectância no comprimento de onda médio no azul, 𝐶1, 𝐶2, 𝐿 

e 𝐺 são coeficientes de ajuste relacionados à quantidade de aerossóis iguais a 6, 7.5, 1 e 

2.5, respectivamente. 

 
 

2.3. Incidência de cercosporiose 

 

Os dados da cercosporiose obtidos se referem ao acompanhamento mensal em 

campo da incidência das doenças do sistema da Fundação Procafé 

(http://fundacaoprocafe.com.br/), no período de 2015 a 2020. Das oito lavouras de café 

em produção, com idade entre 6 a 20 anos, foram escolhidas duas lavouras com alta carga 

pendente de frutos (acima de 30 sacas beneficiadas por hectare) e duas com baixa carga 

(abaixo de 10 sacas beneficiadas por hectare). Não houve controle da doença durante o 

ano agrícola nos talhões escolhidos. Obtivemos ainda valores de N° Nós/Ramos e % 

Enfolhamento. 

As plantas foram escolhidas aleatoriamente em um padrão de ziguezague na área, 

conforme recomendado por Chalfoun (1997). A incidência da doença foi determinada 

para as folhas do terceiro ou quarto nó de ramos no terço médio das plantas. Para tanto, 

primeiramente fez-se a amostra de 20 plantas por talhão; escolheu-se cinco ramos laterais 

http://fundacaoprocafe.com.br/)
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aleatoriamente em cada lado da planta; foi feita a remoção de uma folha completamente 

desenvolvida, do 3º ou 4º par de folhas, de cada ramo; coletou-se, portanto, um total de 

10 folhas/planta (cinco de cada lado). Então, os escores de incidência foram determinados 

para um total de 200 folhas/talhão, do terceiro ou quarto nó de galhos no terço médio das 

plantas. 

Para quantificar o nível de severidade da doença (Severity%), foi utilizada a 

equação 4. Os dados de Severity% são separados no sistema da Procafé em áreas com 

alta (carga alta) e baixa (carga baixa) produtividade, decorrente de diferentes tratos 

culturais aplicados na região e da bienalidade da produção. 

(𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑙𝑒𝑎𝑣𝑒𝑠 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝐶𝑒𝑟𝑐𝑜𝑠𝑝𝑜𝑟𝑎) 
𝑆𝑒𝑣𝑒𝑟𝑖𝑡𝑦 (%) = [ 

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑙𝑒𝑎𝑣𝑒𝑠 
] ∙ 100 Eq. (4) 

 

 

 

2.4. Modelos de estimativas 

 

Para estimativa da cercosporiose foram utilizados tanto os dados de incidência de 

doença quanto os dados meteorológicos obtidos através da Fundação Procafé e os dados 

dos índices de vegetação (NDVI e EVI) obtidos pela plataforma SATveg. A estimativa 

da doença será realizada utilizando os modelos de Regressão Linear Múltipla (RLM) a 

máquina de aprendizado por florestas aleatórias Random Forest (RF) e as redes neurais 

Multilayer Perceptron (MLP). 

Os dados meteorológicos diários, o NDVI e o EVI serão considerados como 

variáveis independentes (features) e a incidência observada como variável dependente 

(target) (Figura 3) para todos os modelos testados. Será considerado o período de 

incubação da doença para a definição das variáveis de entrada em 16 dias (FERNANDES, 

1988; FERNANDES et al., 1991). 
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Os valores de NDVI2 e EVI2 são referentes aos dados espectrais do mesmo mês 

dos dados meteorológicos, sendo utilizados os dados mais próximos às datas utilizadas. 

Já os dados de NDVI1 e EVI1 são referentes aos dados espectrais anteriores aos dados do 

NDVI2 e EVI2.” 

 
 

Figura 3. Esquema de identificação das variáveis de entrada (Features) e saída (Target 

ou dependente) nos modelos de regressão linear múltipla, Random Forest Regressor e 

MLP a serem testados. Simbologia: (Tmean) temperatura diária do ar; (Tmin) 

temperatura mínima diária; (Tmax) temperatura máxima diária; (P) Precipitação; (RU) 

Umidade Relativa do Ar; (u) Velocidade do Vento; (Rn) Saldo de radiação à superfície 

do cultivo, (PET) Evapotranspiração potencial; (AET) Evapotranspiração real; (STO) 

Armazenamento de água no solo; (DEF) Deficiência hídrica; (SUR) Excedente hídrico; 

(NDVI) Índice de Vegetação da Diferença Normalizada, (EVI) Índice de Vegetação 

Melhorado, os números significam os dias anteriores a avaliação de cercóspora no campo. 

Primeiramente foi feita uma correlação de Spearman entre todas as features e 

Severity% para avaliação do grau de importância de cada elemento meteorológico e em 

qual momento em relação a severidade de cercóspora nas regiões analisadas. A correlação 

de Spearman foi escolhida por não ter nenhum pressuposto de normalidade dos dados. 

 

Visando uma redução dos dados de entrada para colaborar na redução de 

‘overfitting’ dos modelos, a seleção de variáveis será feita pelo método de stepwise 
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backwards a partir de valores significativos dos pesos das variáveis. As variáveis 

selecionadas serão utilizadas para todos modelos. 

 
 

2.5. Avaliação do desempenho dos modelos 

 

Para estabelecer a precisão, tendência e acurácia dos modelos de Regressão Linear 

Múltipla e Random Forest aplicados à estimativa da cercosporiose, os dados na fase de 

teste serão comparados usando métricas de desempenho estatístico. Serão utilizados o 

coeficiente de determinação ajustado (R2 ajustado), erro do quadrado médio (RMSE) e 

erro absoluto percentual médio (MAPE) (Eqs. 5-7): 

 
 

𝑅2 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 = 1 − [
(1−𝑅2)(𝑛−1)

] Eq. (5) 
𝑛−𝑘−1 

 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1 

∑𝑖=𝑁(𝑌𝑚 − 𝑌𝑝)2 
 

Eq. (6) 

𝑁     𝑖=1 𝑖 𝑖 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 
1 

∑𝑖=𝑁 |𝑌𝑚 − 𝑌𝑝| 
 

Eq. (7) 

𝑁     𝑖=1 𝑖 𝑖 
 

Todas as análises foram realizadas utilizando a linguagem Python 3.9.7 (van 

ROSSUM; DRAKE, 1995). Para a organização do banco de dados foi utilizada a 

biblioteca Pandas (McKINNEY et al., 2010), cálculos numéricos a biblioteca Numpy 

(HARRIS et al., 2020), para o processo de seleção de variáveis e regressão linear múltipla 

a biblioteca Statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010) e para a modelos de Machine 

Learning a biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011). 
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3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Houve uma certa uniformidade das condições climáticas durante o cultivo de café 

entre as localidades e os anos estudados (Figura 4), esse resultado é esperado já que as 

localidades pertencem a uma mesma região. O ano que apresentou maior variabilidade de 

temperatura do ar entre as regiões foi 2015, e o menor foi em 2018. Os maiores índices 

de precipitação ocorreram em 2019. A importância de se analisar o comportamento das 

variáveis meteorológicas se deve ao fato de que o ritmo da disponibilidade de energia e 

de água de uma região determina o seu potencial produtivo, de modo que a radiação 

global, a temperatura, e a umidade podem ser consideradas condicionantes 

meteorológicos que afetam não apenas o desenvolvimento e crescimento dos vegetais, 

mas também o desenvolvimento de microrganismos que favorecem à incidência de 

doenças nos cultivos (SENTELHAS et al., 2001). 
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Figura 4. Os eixos Y correspondem as Médias de: A) Temperatura máxima do ar (°C), 

 

B) Temperatura mínima do ar (°C), C) Temperatura média do ar (°C), D) Velocidade do 

Vento (m s-1), E) Umidade Relativa (%), F) Precipitação (mm), G) Radiação Global 

(cal/cm2), H) Pressão parcial de vapor (kPa) e o eixo X corresponde aos anos. Legenda: 
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(— interno) representa o segundo quartil ou mediana; (◻) primeiro e terceiro quartis; (𝖳 

e ⊥) terceiro e primeiro quartis até os limites superior e inferior; ( ) outliers. 

 
 

Dessa forma, foram apresentados os componentes do balanço hídrico (Figura 5), 

sendo eles os valores de evapotranspiração real (ETR, mm), armazenamento de água no 

solo (ARM, mm), deficiência hídrica (DEF, mm) e excedente hídrico (EXC, mm), para 

posterior análise de sua relação com os dados da doença (Figura 6). 

 

Figura 5. Representação ilustrativa dos resultados médios estimados do Balanço Hídrico, 

respectivamente: A) ETP – evapotranspiração potencial (mm dia-1), B) ETR - 

evapotranspiração real (mm), C) EXC - excedente hídrico (mm), D) ARM- 

armazenamento de água no solo (mm), E) DEF - deficiência hídrica (mm) e F) UA- 

Umidade Absoluta(mm). 
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Figura 6. Dados da cercosporiose obtidos no período de 2015 a 2020, nos gráficos vemos 

uma comparação entre o mesmo período e local, mas com cargas diferentes. A) Carga 

alta, B) Carga Baixa 

 
 

Em relação aos índices de vegetação considerados para monitorar a doença nas 

lavouras de café, os valores médios do índice de vegetação da diferença normalizada 

 

B 
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(NDVI) foram maiores do que os valores médios de EVI (Figura 7). De acordo com Risso 

et al. (2012), o NDVI é mais sensível à presença de pigmentos que participam dos 

processos fotossintéticos, em particular ao conteúdo de clorofila, e minimiza algumas 

fontes externas de ruído como, por exemplo a presença de sombras de nuvens. No entanto, 

devido o NDVI é pouco sensível à detecção de variações de biomassa em condições de 

elevados índices de área foliar. Nesse sentido, o EVI foi desenvolvido para otimizar o 

sinal da vegetação, com melhoria na sensibilidade em condições de elevada biomassa. 

Tanto o EVI quanto o NDVI apresentam potencial para monitorar culturas agrícolas, 

sendo importante o desenvolvimento de trabalhos considerando esses dois índices de 

vegetação e analisando comparativamente. 

 

Figura 7. Valores médios de A) EVI (MEVI) e B) NDVI (MNDVI) extraídos da 

plataforma SATveg (Sistema de Análise Temporal da Vegetação) 

(satveg.cnptia.embrapa.br). 

 
 

A severidade de Cercospora é maximizada com temperaturas máximas diárias ao 

redor de 25 °C (ZAMBOLIM et al., 1997) (Figura 8.A) e temperaturas mínimas absolutas 

entre 5 °C e 10 °C. Temperaturas médias diárias entre 15 °C e 23°C são ótimas para o 

desenvolvimento de Cercospora nas regiões estudadas (Figura 8.C). Irradiância solar 
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global entre 10 MJ m-2 dia-1 e 15 MJ m-2 dia-1, temperaturas mensais médias entre 18 °C 

e 25 ºC e precipitação média de 3 mm dia-1 favorecem a ocorrência da cercosporiose em 

ambientes controlados (POZZA; ALVES., 2008). 
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Figura 8. Influência Climática da A) Temperatura máxima absoluta diária (°C) B) Temperatura mínima absoluta diária (°C), C) Irradiância 

Solar Global (MJ m-2 dia-1), D) Umidade Relativa Média (%), F) Precipitação total (mm), G) ETP Total (mm), H) Armazenamento de água 

solo (mm), I) Deficiência Hídrica Total (mm), J) Excedente Hídrico Total (mm), K) NDVI médio e L) EVI médio 
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Sintetizando as informações da Figura 8 e estabelecendo que um Severity% > 40% 

pode ser considerado alto, 20 < Severity% <= 40 considerado médio e Severity <= 20% 

baixo, podemos classificar a Severity% de cercóspora para o cafeeiro, nas regiões 

estudadas,conforme Figura 9. 

 
 

Figura 9. Síntese das condições climáticas que afetam a severidade de Cercóspora do 

Cafeeiro 

 
 

Para as condições de carga alta e baixa, as correlações das variáveis climáticas e 

os índices de vegetação com o nível de severidade da cercospora foram diversas. Isso 

demonstra a complexidade do sistema café-cercospora-ambiente como já comentado por 

Souza et al. (2013) que trabalharam com a doença no sul de Minas Gerais. 
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As variáveis mais importantes correlacionadas com o nível de doença durante 16 

dias antes da avaliação de Cercóspora no campo foram, evapotranspiração potencial 

(ETP, mm dia-1) ( ≈ -0.35), temperatura média do ar (T, ºC) ( ≈ -0.3) , temperatura 

máxima do ar (°C) ( ≈ - 0.2) e temperatura mínima (°C) ( ≈ -0.2), tanto para carga alta 

como baixa (Figura 10). Os índices de vegetação apresentaram diferenciações para carga 

alta e baixa, as correlações de NDVI foram preponderantemente positivas entre os dias 1 

e 10 para carga alta (Figura 10.A), enquanto que, o EVI foi negativo para o mesmo período. 

Esperava-se que a evapotranspiração potencial tivesse uma relação direta com a 

doença, pois quando os estômatos abrissem para perder água eles também serviriam para 

a entrada da infecção por Cercospora. Entretanto, como a evapotranspiração potencial é 

uma função direta da temperatura média, mínima e máxima do ar e esta última apresentou 

correlações negativas com a doença, a evapotranspiração também foi negativa. Sabe-se 

que a faixa de temperatura favorável para a Cercospora é entre 18 °C e 25 °C, sendo ótima 

quando igual a 24 °C (SANTOS et al., 2008, MORAES et al., 2012). Dessa forma, como 

as temperaturas médias e máximas do ar foram frequentemente acima desses valores a 

doença foi desfavorecida (Figura 10). 
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Figura 10. Correlações por Spearman das médias do nível de severidade de Cercospora 

com variáveis meteorológicas e índices de vegetação (NDVI e EVI) a partir de 16 dias 

antes da análise fitossanitária em campo em A) Carga Alta e B) Carga baixa. Símbolos: 

Tmax: temperatura máxima diária do ar; Tmin: temperatura mínima diária do ar, T: 

temperatura média diária do ar, UR: umidade relativa, P: precipitação pluviométrica, 

ETP: evapotranspiração potencial, ETR: evapotranspiração real, EXC: excedente hídrico, 

EA: pressão atual de vapor, u2: velocidade do vento, NDVI: índice de vegetação por 

diferença normalizada e EVI: índice de vegetação realçado. 

 
 

Os modelos de regressão linear múltipla com seleção de variáveis Por Stepwise 

Forward para estimação da severidade de cercospora (%) foram significativas a 0.05, 

tanto para carga alta, como para baixa. A seleção de variáveis por Stepwise Forward para 

o modelo de Regressão Linear múltipla resultou numa escolha de 45 variáveis (Figura 

11), dentre as 200 variáveis estudadas (Figura 3) para a situação de carga alta. 
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Resultado da regressão linear múltipla com variáveis selecionadas pelo método 

Stepwise Forward para talhões com carga alta (Eq 9) e carga baixa (Eq 10) realizada com 

o método OLS da biblioteca Statsmodels do Python 3.9.7. Símbolos: os números indicam 

o dia de 1 a 16. Todos os símbolos em escala diária, Tmax: temperatura máxima, Tmin: 

temperatura mínima, T: temperatura média, Ur: umidade relativa média, ETR: 

evapotranspiração real, ARM: armazenamento de água no solo, EXC: excedente hídrico, 

NDVI: índice de vegetação por diferença normalizada e EVI: índice de vegetação 

realçado, UA: umidade absoluta, u: velocidade do vento, MUr: umidade relativa média 

do período de 16 dias. 

A seleção de variáveis por Stepwise Forward para o modelo de Regressão Linear 

múltipla resultou também numa escolha de 45 variáveis (Figura 11), dentre as 200 

variáveis estudadas para a situação de carga baixa: 

OLS Regression Results: 

 

Para a situação de Carga Alta, obteve-se um R2 ajustado de 0,74, Valor p de 1.57 ×10-35, 

ALC = 1677 e BIC = 1829. 

𝑆𝐸𝑉𝐸𝑅𝐼𝑇𝑌 (%) = ( 14.82 ∗ nnos– 5.02 ∗ foliage + −5.33 ∗ Tmax1 +  3.31 ∗ Tmax6 + 3.60 ∗ 

Tmax8 + 11.58 ∗ Tmax10 + 9.66 ∗ Tmax15 – 24.89 ∗ Tmax16 + 9.88 ∗ Tmin5 – 4.52 ∗ 

Tmin8 – 20.09 ∗ Tmin16 + 8.35 ∗ T1 – 6.65 ∗ T9 + 30.47 ∗ T16 – 9.94 ∗ Ur3 + 6.39 ∗ Ur5 + 

0.02 ∗ P3 – 10.56 ∗ ETR1 + 10.90 ∗ ETR2 – 6.19 ∗ ETR6 + 3.44 ∗ ETR8 – 0.61 ∗ ARM1 + 

10.82 ∗ ARM8 + 4.91 ∗ ARM15 – 28.58 ∗ ARM16 – 3.54 ∗ EXC3 + 3.64 ∗ EXC4 – 3.64 ∗ 
 

EXC6 – 3.16 ∗ EXC7 + 5.74 ∗ EXC10 + 9.13 ∗ NDVI5 – 8.85 ∗ NDVI7 – 20.28 ∗ NDVI10 + 3.38 ∗ EVI1 

– 5.95 ∗ EVI3 – 3.12 ∗ EVI6 + 4.52 ∗ EVI7 + 9.76 ∗ EVI10 – 17.44 ∗ UA6 – 12.67 ∗ UA10 + 8.47 ∗ 

UA16 – 2.86 ∗ u4 – 2.03 ∗ u5 – 4.33 ∗ u10 + 42.15 ∗ MUr) Eq. (9) 
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E para a situação de Carga baixa o modelo resultou em um R2 ajustado de 0,79, valor p = 

7.25 ×10 -28, ALC = 1218 e BIC de 1357 

𝑆𝐸𝑉𝐸𝑅𝐼𝑇𝑌 (%) = (9.42 ∗ n_nos – 7.56 ∗ Enfolhamento + 17.69 ∗ Tmax6 – 5.04 ∗ Tmax13 – 33 ∗ 

Tmax16 – 21.78 ∗ Tmin7 – 15.64Tmin13 – 19.61 ∗ Tmin16 + 10.86 ∗ T10 + 18.00 ∗ T13 + 

57.80 ∗ T16 – 8.44 ∗ Ur3 – 13.75 ∗ Ur11 + 11.25 ∗ P5 – 4.09 ∗ P6 + 5.45 ∗ P12 + 6.07 ∗ P15 + 

22.93 ∗ ETP2 – 10.51 ∗ ETR1 – 19.61 ∗ ETR4 + 14.23 ∗ ETR8 – 8.49 ∗ ETR9 – 13.82 ∗ 
 

ETR10 – 29.86 ∗ ARM16 – 3.22 ∗ EXC6 – 2.88 ∗ EXC7 – 4.33 ∗ EXC15 – 6.92 ∗ NDVI 4 + 8.58 ∗ 

NDVI 5 – 8.19 ∗ NDVI 7 + 8.14 ∗ NDVI 8 + 6.36 ∗ NDVI 9 – 20.43 ∗ NDVI 10 + 3.58 ∗ 

EVI 1 – 4.33 ∗ EVI 3 + 4.57 ∗ EVI 4 + 5.32 ∗ EVI 10 – 6.44 ∗ u4 + 5.62 ∗ u12 + 3.78 ∗ 
 

u14 – 2.15 ∗ u15 + 0.92 ∗ Mur – 37.28 ∗ MDEF + 1261 ∗ MUA – 1237 ∗ Mea) Eq. (10) 

 

 

Para o período de treinamento o modelo de RLM teve uma precisão de R2 ajustado 

 

= 0,74; MAE = 9,78; e RMSE = 12,48. E para Carga Baixa (B), R2 ajustado = 0,8; MAE 

 

= 8,31; RMSE = 10,6. Para o período de teste para carga alta os valores foram, R2 ajustado 

 

= 0,81; MAE= 19,56 e RMSE = 25,23. E para carga baixa, R2 ajustado = 0,86; MAE = 

17,23; RMSE = 22,72. Indicando que o modelo RLM foi acurado para todas as situações. 

As redes neurais MLP que foram treinadas possuem três camadas intermediárias. 

Foram testadas a quantidade de neurônios, a função de ativação, o solver e a taxa de 

aprendizagem com o método Gridsearch da biblioteca Scikit-Learn da linguagem Python 

(Tabela 1). 

Tabela 1. Parâmetros treinados para o modelo de redes neurais multilayer perceptron 

 

(MLP) e Random Forest (RF) para áreas de café com carga alta e baixa 

 

Multilayer Perceptron (MLP) 

Parameters Tested values Optimized values 

 (Carga Alta)  

Hidden layer sizes 0-10 2, 2, 4 

Solver Sgd, lbfgs, adam Lbfgs 
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Learning_rate Adaptive Adaptive 

alpha 0.001, 0.05 0.05 

cv 4 4 

 (Carga Baixa)  

Hidden layer sizes 0-10 2, 2, 4 

Solver Sgd, lbfgs, adam sgd 

Learning_rate Adaptive Adaptive 

alpha 0.001, 0.05 0.05 

cv 4 4 

 Random Forest (RF)  

 (Carga Alta e Baixa)  

max depth 0-15 7 

n_estimators 233 233 

max_features 233 233 
 

 

Os modelos de MLP apresentaram alta acurácia e precisão no período de 

treinamento tanto para carga alta como para baixa (Figura 11.A e 11.B). 

 
 

Os modelos de Random Forest (RF) apresentaram desempenho acurado no período de 

treinamento e de teste (Tabela 2). Foram utilizados os parâmetros de max depth = 7, 

n_estimators= 233, max_features = 233 do método RandomForestEstimator da biblioteca 

scikit-learn da linguagem Python. 

 
 

Tabela 2. Desempenho dos modelos de redes neurais multilayer perceptron (MLP) 

Random Forest (RF) para períodos de alta e baixa carga. 

Modelos R2 
ajustado MAE RMSE 

  MLP     

Carga Alta- Treinamento 0.99 0.35 0.49 

Carga Alta- Teste 0.99 2.86 3.52 

Carga Baixa-Treinamento 0.92 1.82 2.34 

Carga Baixa- Teste 0.83 8.32 11.77 

  RF     

Carga Alta- Treinamento 0.92 5.36 8.04 
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Carga Alta- Teste 0.91 5.82 8.59 

Carga Baixa-Treinamento 0.94 4.95 7.22 

Carga Baixa- Teste 0.92 5.03 7.87 

 
 

Os modelos de Random Forest tanto para carga alta como para baixa apresentaram 

acurácias superiores as da RLM. Optou-se ainda por utilizar o modelo de Random Forest 

(RF) para encontrar modelos mais robustos. A opção por utilizar esses modelos foi porque 

eles têm vantagens como capacidade para aprender problemas não lineares, apesar de 

serem mais difíceis de serem treinados por terem mais problemas com mínimos locais 

(RUMELHART et al., 1986, ROSENBLATT, 1981). 

 

 

Figura 11. Valores observados e estimados pelo modelo de Redes Neurais Multilayer 

Perceptron (MLP) de severidade de doença para A) Carga Alta e B) Carga baixa. 
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Figura 12. Comparação de dados observados e estimados por rede neural Multilayer 

Perceptron (MLP) de severidade de Cercospora para carga alta (A) e baixa (B) 

 
 

Em média o desempenho dos modelos de redes neurais Multilayer Perceptron 

foram superiores aos de regressão linear múltipla com seleção de variáveis por Stepwise 

Forward. Por fim, o modelo de Random Forest para regressão resultou em modelos 

acurados no período de treinamento e de teste. 
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4. CONCLUSÃO 

 

Foi possível obter modelos agrometeorológicos-espectrais por regressão linear 

múltipla com seleção de variáveis por Stepwise Forward, Random Forest e por redes 

neurais Multilayer Perceptron, suficientemente acurados para o nível de incidência de 

cercosporiose em Araguari, Araxá, Patrocínio e Franca, regiões importantes para a 

cafeicultura do Brasil. Modelos de redes neurais multilayer perceptron (MLP) foram mais 

precisos, que apresentaram uma menor (RMSE), pode-se notar também, que o fator de 

produção do cafeeiro, ou seja, se ele estava em Carga Alta ou Baixa não presentou 

diferença entre os modelos estudados. 
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