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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa apresenta métodos para deteccdo denbiedico no cafeeiro em diferentes
escalas, utilizando sensoriamento remoto. A abordagem permite identificar niveis de infestacéao
pela caracterizacdo espectral de folhas, dosséis e talhfes, estabeleasesl para o

monitoramento fitossanitario remoto no ambito do manejo integrado de pragas.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

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

phytosanitary monitoring within integrated pest management.
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RESUMO

O bicho-mineiro do cafeeiro (BMC)l.eucoptera coffeell§GuérinMéneville) (Lepidoptera:
Lyonetiidae) ¢ umadas principais pragas quietam a cafeicultura brasileira, causaigorias
significativas as folhas do cafeeiro, reduzindo a éarea fotossintética, causando desfolha
acentuada e comprometendo a produtividade. Sua detec¢do e monitoramento convencionais saa
trabalhosos e limitados a pequenas areas e poucas plantas, dificultando o manejo artegrado
larga escala. Métodos baseados em sensoriamento remoto multiescala apresentam potencial
para identificacdo dos diferentes niveis de infestacdo, mas requerem investigacao sobre as
relacdes entre dados espectrais e a presenca da praga. Esta pesqtiggauiovestencial do
sensoriamento remoto multiescala para deteccdo do BMC, analisando dados em trés niveis de
observacao: orbital, dossel e foliar, utilizando dados hiperespectrais e multiespectrais para
caracterizar a resposta espectral da infestacaodhitoramento orbital, utilizando imagens

dos sensores Planet e Sentib8| observotse que os padrdes de NDVINdrmalized
Difference Vegetation Indgresponderam predominantemente aos fatores climatolégicos e ao
ciclo fenolégico da cultura, sobreponge aos efeitos da infestacdo. Na escala de dossel, as
regides de 59605 nm e proximas a 700 nfred edgé¢ foram identificadas como as mais
relevantes, com alta correlacdo entre sensores hiperespectrais e multiespectrais (R2>0,93). O
modelo SVRLinear aplicado aos dados hiperespectrais apresentou o melhor desempenho
(p=0,038), embora com limitacdes na precisi@s estimativas (RMSE=5,490Jo numero

médio de minas por plantem nivelfoliar, identificouse que a regido espectral em torno de

700 nm é a maisensivel para discriminar diferentes niveis de infestacdo, com diferencas
espectrais significativas (p<0.05) entre folhas sadias e sintomaticas. Os resultados demonstram
gue o0 sensoriamento remoto multiescala oferece potencial para o monitoramento do BMC,
especialmente em nivel foliar e de dossel, onde as alteracdes espectrais foram mais evidentes.
A integracédo de diferentes escalas de observacédo proporciona um entendimento mais completo
da resposta espectral desta praga, desde padrbes de infestacadeeantestate alteracdes
biofisicas em nivel foliar. Assim, esta abordagem representa um avanco como base para
deteccéo do BMC, estabelecendo fundamentos para o desenvolvimento futuro de métodos mais

eficientes de monitoramento fitossanitario dessa pagaafeeiro.

Palavras-chave Analise espectraDeteccao de praga&gricultura de precisdo



ABSTRACT

The coffee leaf miner (CLM),Leucoptera coffeella(GuérinMéneville) (Lepidoptera:
Lyonetiidag, is one of the main pests affecting Brazilian coffee production, causing significant
injuries to coffee leaves, reducing photosynthetic area, causing severe defoliation, and
compromising productivity. Its conventional detection and monitoring are latsaaitd limited

to small areas and few plants, hindering integrated management on a large scale. Methods based
on multiscale remote sensing show potential for identifying different infestation levels but
require investigation into the relationships betwepectral data and pest presence. This
research investigated the potential of multiscale remote sensing for CLM detection, analyzing
data at three observation levels: orbital, canopy, and leaf, using hyperspectral and multispectral
data to characterize thspectral response to infestation. In orbital monitorintgages from

Planet and Sentin@A sensors showetttat NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
patterns responded predominantly to climatological factors and the crop's phenological cycle,
overshadowing infestation effects. At the canopy scale, the regions -@®EPbm and near 700

nm (red edge) were identified as most relevant, with high correlation between hyperspectral
and multispectral sensors (R2>0.93). The S\MiRear model applied to hypspectral data
showed the best performance (p=0.038), although with limitations in estimation accuracy
(RMSE=5.490) of the average number of mines per plant. At the leaf level, the spectral region
around 700 nm was identified as most sensitive for disgatimg different infestation levels,

with significant spectral differences (p<0.05) between healthy and symptomatic leaves. The
results demonstrate that multiscale remote sensing offers potential for CLM monitoring,
especially at leaf and canopy levels,amspectral changes were most evident. The integration

of different observation scales provides a more complete understanding of this pest's spectral
response, from infestation patternghetorbital scale to biophysical changes at leaf level. Thus,
thisapproach represents an advancement as a basis for CLM detection, establishing foundations
for the future development of more efficient phytosanitary monitoring methods for this coffee
pest.

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

A agriculturaé umadas principais atividades econdmicas nacionais devido a sua grande
participacdo no Produto Interno Bruto (PIB) brasilel@Brasil € o segundo maior consumidor
de café e ocupa o primeiro lugar como maior produtor e exportador muagiedalito Em
202Q ano de maior producéo ja registrado, foram produzidas 63,08 milhdes de sacas de café
arabica e coniloCONAB, 2022).

Entre os diversos fatores que limitam o potencial produtivo do cafe®iahemineiro
do cafeeiro (BMC) Leucoptera coffeellgdGuérinMéneville) (Lepidoptera: Lyonetiidae
destacase como uma das principais pragas da parte @eaetojagomezet al, 2019) Este
inseto, cujo cicldioldgico varia entre 19 e 87 djaependendo das condi¢G@abientaistem
causadgerdas de produtividade entre 40% e 80% em importantes regides produtoras de Minas
Gerais, Sao Paulo e Espirito Santo. Em condicbes favoraveis, caracterizadas por altas
temperaturas, baixa umidade relativa e auséncia de precipitacdo, seu desenvolvimento é
acelerado, completaneéi® em menos de trés semaf@mizaet al, 1998).

Tradicionalmente, o monitoramento do BMC é realizaalomeioda inspecédo de folhas
coletadas aleatoriamente no terco mediano a superior das plantas, avaliando as injurias (minas
nas folhap e produzindo gréficos de flutuacdo populacional que indicam a intensidade de
infestacdo e o periodo adequado para aplicacdo de produtos fitossai8tarrast al., 1998)

Contudo, este método apresenta limitacbes quanto a escala de cobertura e eficiéncia
operacional, especialmentam areascomo as encontradas no Tiulo Mineiro e Alto
Paranaiba.

A Agricultura de Precisdo preconiza a maximéagle esforcos para prevencédo dos
estressepor meio do diagnostico localizado e precoce, otimizando o rendimento da cultura
(Molin; Amaral Colagg 2015). Neste contexto, 0 sensoriamento remoto emerge como uma
metodologia ndo destrutiva, sustentavel e promissora para o diagnostico de estresses em
culturas agricola@~ormaggiq Sanches2017 Ali et al, 2019.

A integracdo de dados d@densoriamentagemoto em multiplas escalas para mapear e
monitorar culturas agricolas com produtividade comprometida por estresses bioticos e abioticos
tem sido amplamentevestigada(Martins et al, 2017; Ai et al, 2015; Weiss Jacoh
Duveiller, 2020; Yang 2020; Orlando et al, 2023; Orlando et al, 2024a; 2024). Estas

pesquisas estabelecem bases metodoldgicas que poderdo viabilizar a deegdz mais
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precoce de estresses e intervencdes localizadas e oportunas, promovendo maior
sustentabilidade nos sistemas agricolas e reducao de impactos ambientais.

SishodiaRay eSingh(2020 apontam que diversas técnicas de sensoriamento remoto
estdo sendo empregadas na agricultura, como imageamento por saf@i@saves
Remotamente Pilotadq&\RPs) e sensores proximais, aplicadas desde o monitoramento de
pragas até a avaliacdo do estado nutricionalptiastas No entanto, é necessario superar
diversos desafios antes que 0 sensoriamento remoto possa ser adofdmentena
agricultura, incluindo: a escassez de dados basicos sobre o comportamento espectral de culturas
afetadas por patdégenos e pragas, como € o caso do BMC; a necessidade de protocolos
padronizados para aquisi¢cdo de dados espectrais; e a de¢@ordoa periodos ideais de coleta
de dados considerando os estagios fenoldgicos da cultura que melhor expressam o0s sintomas
do ataque da praga.

Assim, oestudo do comportamento espectral de folhas e dosséis afetaddbifelao
longo do ciclo fenoldgico do cafeeinpode permitiidentificar padrdes espectrais especificos
das plantas infestadas, visando a detec¢do do BMC em condi¢des dekrabygra. a literatura
apresente multiplos esforcos para mensurar e mitigar as infestacdes do BMC, ainda existem
lacunas significativas no conhecimento sobre sua caracteriza¢do espectral em exitjfdas
Um desafio importante é a dificuldade enfrentadag@rodutores na coleta adequada de
informacdes em campo, que exige um numero consideravel de amostras, distribuicdo
apropriada dos pontos de amostragem e procedimentos ndo tendenciosos para estimar com
precisdo a populacdo do ins€Bouzaet al, 1998;Pantojagomez et al.2019).Esta pesquisa,
portanto, prop8se a fornecer subsididgiciais, como a caracterizacdo das assinaturas
espectrais distintivas entre plantas sadias e infestadas pelo BMC e a identificagcdo das bandas
espectrais mais sensiveisifestacdo, qupoderao orientar o estabelecimento de metodologias
de monitoramento mais eficientes, evidenciando sua relevancia e potencial de contribuicao para
avancos na area.

O presente estudo se alinha aos objetivos de desenvolvimento sustentavel da
Organizacao das Nac¢des UnidadN(@), contribuindo para o avanco da agricultura digital e
sustentavel. Além disso, esta inserido em um contexto mais amplo da ciéncia nacional, tendo
sido incluido no projeto Capé¥int (Da Agricultura de Precisdo para a Agricultura de
Prescricdo: insercdo ddnesp no contexto da Agricultura Digital e da Bioeconomia).

Adicionalmente, o projeto esta inserido no Projeto Tematicd-walacdo de Amparo a
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Pesquisa do Estado de S&o Pall8PESH denominado "Sensoriamento remoto de alta
resolucao para agricultura digital" (Processo N. 2021/06029

1.2 Hipétese

Considerando que as infestacfes de BM&@/ocam alteracdes fisioldgicas nas plantas
gue modificam seu comportamento espectral, esta pesquisa sepbanvestigar se o
sensoriamento remotem multiplas escalaem potencial para detectar e discriminar areas

infestadas pela praga.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisaa¥aliar o potencial do sensoriamento remoto na
deteccdo e monitoramento do BMC, a partir da caracterizacdo da resposta espectral de folhas e
plantas infestadas, em mdltiplas escalas de observacéo. Os objetivos espgéoificos

1 Analisar opotencial do monitoramento orbital do BMC ao longo do ciclo fenoloégico

do cakeirg considerando a influéncia de fatores ambientais e agrongmicos

9 Avaliar a relacdo entre dados espectrais e a manifesiasasintomasespostalo
BMC em nivel de dossel, investigando a correspondé@spactrakentre sensores

hiperespectrais e multiespectrais na deteccao da praga,

1 Identificar os intervalos espectrais mais sensiveis a infestacdo do BMC em nivel

foliar, para diferentemtensidadesle dano
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CAPITULO 2: REFERENCIAL TEORICO

2.1 Cafeeiro

O cafeeirosurgiu na regido Sudoeste da Etiopia e Norte do Quénia e, desde entéo, tem
sido exportado para diversas regides do muSda. producamundial é restrita ao chamado
Coffee Beltcomposto pelas regides delimitadas pelos Tropicos de Cang&3623° N) e de
Capricornio (2343695° S)Franca Oliveira, 2019)

No Brasil, foi introduzido ainda no periodo colonial e utilizado como um recurso
estratégico para o comércio da épdaafinal da década de 80, houve um estimulo adicional
a oferta promovido pelos altos precos interiNagjuele tempaa cafeicultura nacional contava
com mais de 4 bilhées ddantasde café, dos quais mais de 1 bilhdo havia sido plantado
principalmenteno sul de Minas Gerais e r@erradoMineiro, consolidando dele entaa
hegemonia d&e estadgRufino, 2006)

Atualmente o café € considerado uncammodityalimentar importante do ponto de
vista econémic@or ser uma das balas mais consumidas no mundendo que café arabica
corresponde a quase 80% da area total destinada a cafeicultura nacional. Minas Gerais
concentra cerca de 70% deea @upada com café arabica no p@©ONAB, 2022) N&o por
acaso, a regido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba possui clima, relevo e principalmente
altitude favoravel a producdo de café. Esta regido, conhecida como Cerrado Mineiro, foi a
primeira no Brasil a conquistar a Denominacéo de Origem (DO),04:/8, 2nportante para
transformacdo dessammoditynacional enspecialty ou seja, cafés especiais com indicacfes
geograficas. Assim, o café ali produzido contém maior visibilidade e valor ag(@&gatosg
Peraltg Dupim, 2023) Esta importancia econdmica e qualitativa justifica o aprofundamento do
conhecimento sobre as espécies cultivadas e suas caractdisitidagcas.

No Brasil, o cultivo de café concensa principalmente em duas espéciésffea
arabica(café arabica) €offea canephoré&afé robusta ou conilon). De acordo cGarvalho
et al. (2022), o pais disp6e de 176 cultivares registradas no Registro Nacional de Cultivares
(RNC) do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, sendo 135atabicae 42
de C. canephora Apesar desta diversidade, apenas cerca de 40 cultivares sao utilizadas
comercialmente em larga escala. A esp€iarabica predominante nas regides produtoras
brasileiras, apresenta uma arquitetura caracterizada pelo dimorfismo de ramos, com dois tipos

distintos de crescimento: o ramo ortotropico (principal), cpesce verticalmente e forma o
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eixo central da planta, e os ramos plagiotropicos (secundarios), que se desenvolvem
lateralmente a partir do ramo principal, conferindo ao cafeeiro um formato ciliiéficzs,
2007).Esta disposicédo dos ramos, como ilustradéigaral, € fundamental para a formacao
da copa e para a producaogi@os uma vez que os ramos plagiotropicos sao responsaveis pela
producao de flores e, consequentementgydes

Em uma planta d€. arabicaadulta, as folhas possuem dimensdes de 12 a 2doem
formato delgado e ondulado de forma eliptidavido a projecdo da copas folhasestao
sempre em contato direto com a luz, caslestruturas internas foliares coasadimensdes das
células, espessura sitecidas palicadico e lacunoso podem decresmso tenhanam menor
nivel deexposicao duz solar(Alves 2007).Além disso, os ramos plagiotropicos, que se
desenvolvem no sentido horizontal, sdo usualmente examinadasatiagbes dBMC por
serem o local onde o inseto efetivamente ocorre, atacando as Eoifmgmrtante ressaltar que,
diferentemente do ramo ortotrépico que nédo possui folhas, os ramos plagiotrépicos primarios

que se originam dele sé@o os responsaveis pelo desenvolvimento foliar da planta.

Figural - Arquitetura da partaérea de uma planta Geffeaarabica comdestaque para o
ramo principal (ortotropico) e os ramlagerais ou horizontaiglagiotropicos).
¥ . 5 ! : 2 “
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Na espécieC. arabicg o ciclo de bienalidade é mais intenso do que na esfécie
canephoraconsiderada mais rustica. Este ciclo caractesgzpor uma alternancia de producéo
entre anos consecutivos, com um ano de alta produtividade seguido por outro de menor
producao0 cafeeiro arabica apresenta um padréo fenoldgico bem definido, cujo ciclo pode ser
dividido em diferentes modelos com quatro, seis, sete ou oito fases, dependendo do nivel de
detalhamento adotado na classifica@amarge 1998; Gmargg Camargo 2001)

Para facilitar a compreenséao da fenologia do cafeeiro a partir de dados de sensoriamento
remoto, nesta pesquisa foi adotado o0 modelpuaéro fases proposto péamargo e Camargo
(2001), que divide o ciclo anual em: (1) formacgao dos graos entre janeiro e abril; (2) maturacao
dosgraosde abril a junho; (3) autopoda entre os meses de julho e agosto; e (4) fase vegetativa
de setembro a dezemb(®igura 2). Este ciclo de 12 meses representa o segundo ano
fenologico, correspondente a fase reprodutiva da planta, enquanto o primeiro ano fenologico &
caracterizado pelo periodo vegetativo com formacéao de folhas e inducao e maturacéo das gemas
florais. A intensidad da florada na fase vegetativa determina diretamente o potencial produtivo
do ciclo seguinte, evidenciando a importancia da compreensao deste processo para 0 manejo

adequado da cultura.

Figura2 - Fenologia do cafeeiro durars 12 meseslo ano

T N 57| oY
TR TN 22
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12 fase: Formacio dos graos 22 fase: Maturacgao dos frutos 32 fase: Autopoda 42 fase: Vegetativo (Florada)
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Durante o periodo de floracdo do cafeeiro, a restricdo hidrica pode ocasionar o
abortamento floral e diminuir o nUmerofdetos formados. Segundo dados da CONAB (2022),
a falta de chuva no Cerrado Mineiro nos meses de agosto e setembro de 2021, periodo
caracteristico de floragéo, impactou negativamente a producao cafeeira da regiao.

ApOs a maturacéo, € realizada a colheita dos frutos, processo que provoca a perda de
folhas na planta devido & operacdo mecéanica ou manual. A cada ano, o cafeeiro recebe um novo
enfolhamento apos as floradBssenovoenfolhamento, que ocorre tipicamente entre setembro

e dezembro, so6 se torna fotossinteticamente ativo apos o completo desenvolvimento das folhas.
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Assim, o enfolhamento anterior sempre serd importante para o vingamento casfmatos
até que o novo enfolhamento se desenvolva completagSenteaet al, 1998).

Quando uma praga atinge o cafeeiro e provoca desfolha ou reducdo da area
fotossintética da folha, ndo apenas a producao do ano akduzda mas também a do ano
seguinte, pois 0 estresse resultaditminui a formacdo de botdes florais, a floracdo e a
frutificacdo. Atualmente, diversas pragas e doencas afetam o cafeeiro, como a ferrugem
(Hemileia vastatrix e a cercosporios€ércospora coffeicolaque podem provocar desfolha.

No entanto, ®@MC destacase como um daggrincipais agentesiéticoscausadorede desfolha

severa em cafeeiros no Bra@$thntojagomezet al, 2019).

2.2 Bicho-Mineiro do Cafeeiro (BMC)

Os primeiros registros do BMC foram feitos oontinente africano e € uma praga
encontrada nos paises neotropicaiém disto, € uma praga monofaga, isto €, ataca somente o
cafeeiro(Almeidaet al, 2020) As primeiras evidéncias de BMC no Brasil foram relatadas em
1851, mssivelmenténtroduzidopor meiode mudas deafé provenientes das Antilhas e da llha
Bourbon (Souza et al, 1998). Desde entda® BMC é consideradama das pragas mais
importantesda culturado café(Souzaet al, 1998;Pantojagomezet al, 2019 Caixetaet al,
2024).

2.2.1 CaracterizacdoalPraga eAspectos quénfluenciam su#@corréncia

O insetade 6,5 mm de comprimento caukmosa plantasomente na fase larv@igura
3A), quando se alimentaodnesfilo das folhastecido fundamental localizado entre as duas
faces da epidermé&sse tipo dacdocausa a formacado de minas nas folhas, que sdo a origem
do seu home comurA. presenca de minas resulta na necrose dos tecidos palicadico e lacunoso
correspondente, levando a uma reducasugeerficie foliay conforme representado Ragura
3B. Assim, as injurias ou presenca de mipassua vez podelevar & desfolha, diminuicdo da
taxa fotossintéticareducéo da produtividade da plaetaen casos mais gravea,morte da
planta(Costaet al, 2012)
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Figura3 - Em (A) é apresentadobicho-mineiroem estégio larval observado no interior da

injaria caracteristica. EnB{) planta apresentando folbas cormascausadas pelo BMC.
o - / \
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O ciclo biolégico doBMC pode variar de 19 a 87 djasendo influenciado pela
temperaturaambiente Esse ciclo écomposto por quatro fases distintas: fase de ovo (5 a 21
dias), fase larval (9 a 40 dias), fase de pupa (5 a 26 dias) e fase adulta (até 15 dias). A
temperatura apresenta uma relacdo inversamente proporcional com a duracéo do ciclo, ou seja,
em temperatusamais elevadas, o ciclo de vida do inseto é reduzido. Esta reducéo no tempo de
desenvolvimento resulta em um maior nimero de geracBes durante a mesma safra,
potencializando o crescimento populacional da praga e, consequentemente, aumentando 0s
riscos de prdas na producgostaet al, 2012)

De maneira gerala dinamica populacional do BMC é fortemente influenciada por
fatores climaticos. Estudos demonstram que a incidéncia da praga aprégerga uma
correlacdo positiva com a temperatun@as como também uma correlagé@gativa com a
precipitacdo e umidade relativa do(8ouzaet al, 1998).Em Assis, Assis e Scalco (2012s
maiores ocorréncias de BMC foram observadas no periodo de menor umidade relativa. Além
disto, a irrigacdo reduziu mais que o dobro da incidéncia de BMC e 0 aumento da densidade de
plantas reduziu a suscetibilidade ao ataque da praga.

ParaFernandegt al.(2009) aocorréncia de chuvas intensas e altos niveis de radiacdo
solar pode resultar na diminuicdo da densidade populacion@aMdl o queacarretauma
variacdopopulacional de acordo com as condi¢cfes climéticas locais. Considerando que a
disseminacaaasmariposagor meio do ventotambém devido a menor umidad&youras
mais arejadas tém maior incidéncia da praga.

Na regido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaibansetepragaapresenta dois picos
populacionais distintos ao longo do ano: o primeiro ocorre em abril/maio e o segundo em

setembro/outubraconforme apresentado Ragura4.
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Figura4 - Flutuagao populacional dMC durante o ano naegido dolriangulo Mineirq
com a ocorréncia dos picos populacionais de abril/maio e setembro/outubro. Adaptado de
Souzeet al.(1998).
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O periodo de desfolha acentuada resultante do primeiro pico, que se estende até julho,
€ particularmente critico para a cultura, pois compromete a formacéo de botdes florais normais
em setembro e outubro, periodo de inicio da fase vegetativa. Durarfesesta manutencao
da éarea foliar € fundamental para garantir a formacdo adequada dos botdes florais e,
consequentemente, a produtividade da lavoura. J& a desfolha drastica decorrente do segundo
pico (agosto a outubro) permite a formacédo de botdes flovaisais, porém resulta em baixo
vingamento dgraos O fato do maior pico populacional do BMC @erradoMineiro ocorrer
justamente aperiodo sensivel do desenvolvimento reprodutivo da planta torna 0 manejo desta

praga ainda mais desafiad®ouzaet al, 1998).

2.2.2 CaracterizacaoaSintomaResposta n&®lanta

As infestagbes por BMC provocam manchas necréticas e quedalides minadas a
partir do topo das plantas. Este processo ocorre porque a alimentagdo das larvas reduz a aree
fotossintética (iu; Dai; Xu, 2015) e os niveis de auxina, intensificando a producéo de etileno
(hormdnio vegetal responsavel pela abscisao foliaite(a 1996; Suzaet al, 1998). Como
resultado, desencadesa a clorose e a queda das folhas, especialmente durante o periodo seco

do ano. Entretanto, é importante ressaltar que a queda das folhas minadas pode ocorrer
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independentemente da intensidade da cldfigeirab), pois este processo também pode estar
associado a outros fatores de estresse.

Figura51 Diferentesntensidadesla clorose foliar em funcéo deducédo dos niveis de
auxina e aumento da sintefgetilena

Lesao inicial de
bicho-mineiro

Além disto, as lesBes apresentam bordas irregulares e uma tonalidade inicialmente
amarelo pélido, que com o tempo, torasenacastanhadaé. quantificacdo do indicele
infestacaae realizadgor meio da contagem da média do numero de minas presentes no terceiro
ou guarto par de ramos plagiotrépicos, selecionados aleatoriamente no terco médio ou superior
da planta(Zampiroli et al, 2017) A partir desses valores, € possigealiar os sintomasm
nivel de plant&, posteriormenteemnivel detalhaao

O BMC também podeser avaliad pela quantificacdo dérea de lesdo na folha
(Carneirqg Silva; Faulin, 2021) A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA)
disponibiliza oaplicativoAFSoft, amplamente utilizado para analise de imagens, mapeamento
e quantificacdo de doencas e injurias ocasionadas por pragas que afetam as folhas das plantas
(Haim et al, 2012;Carneirg Slva; Faulin, 2021) O programa utilizaam modeloMultilayer
Perceptron(MLP), que € uma rede neural supervisionada que busca reconhecer os padrdes de
areas necrosadas na folha, informadas pelo usuario, e as utiliza para identificar e contabilizar

novas lesdes ainda n&o amostrgdage Silva, 2010).
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2.2.3 Monitoramento €ontrole do BMC

O monitoramentdo BMCtradicionalmente éalizado mediante amostragdmfolhas
ou pelo uso de armadilhas com feromdnios para captura de machos, aguitiosesta ultima
pratica maisdispendiosa e nem sempre efigaara o controlgDantaset al, 2021). O
monitoramento por amostraggmodeser realizado em caminhamento em zigague pela
lavoura,avaliandofolhas do terceiro ou quarto par dos ramos localizados na regido mediana
das plantas, com atencéo especial as @easfeeiracom maior incidénci@u historicodo
inseto. As folhas coletadas sdo analisadas para determinar o niumménast®m larvas vivas,
mortas e folhas intactas, estabelecendo assim o nivel de infestacdo dZamggeoli et al,

2017) No entanto, este método convencional apresenta significativas limitacdes praticas, sendo
trabalhoso, demandando tempo consideravel e mao de obriadigpda, além de ser oneroso

para grandes areas. Devido a estas dificuldades, muitos produtores acabam néo realizando a
amostragem adequadamente, optando pelo controle baseado apenas em calendario de aplicacac
sem considerar os niveis de infestacagu® compromete a eficacia do manejo e aumenta 0s
custos de producao.

O Manejo Integrado de Pragas (MIP) surge como uma abordagem sustentavel para o
controle do BMC, fundamentand® na amostragem sistematica como base para tomada de
decisdo e integrando métodos culturais, biolégicos e quimicos para manter as populacdes da
praga abaixo do nivel de dano econdm{@aixetaet al, 2024) Sem uma amostragem
adequada que determine o indice populacional do inseto no campo, ndo € possivel implementar
efetivamente o MIP.

Dentro desa estratégia, os produtores podem optar por diferentes métodos de controle:

o biolégico,por meiodo uso de vespas predadoras (inimigos naturais), ou o quimico, quando
necessarigPierre 2011) Com odesenvolvimento de novas tecnologiasMIP do BMC tem

se fortalecidosejapor meiodo melhoramento genético para obtencao de cultivares resistentes
aoBMC (Guerreiro filhg 2006), sejpelo aprimoramento das estratégias de controle bioldgico,
visando métodos mais sustentavfdxants et al, 2021). Um exemplo desse avanco no
melhoramento genético é a cultivar Siriema AS 1, registrada no RNC em 2014, que se destaca
como a Unica cultivar comercial propagada por semente com resistéBbdiCaemboraenha

porte baixo epresente produtividadeédia inferior as cultivares tradicionaisaf@alhoet al,

2022).

Além das estratégias tradicionais do M&Psensoriamento remoto apreses¢acom
potencialpara o monitoramentde pragas do cafeeif@Chemura Mutanga Dube 2016
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Martinset al, 2017. Logo, amoderniza¢do dos métodos de monitoramento e coaivdd/|C
representa uma importante contribuicdo para a cafeicultura nacional na busca por reduzir os

impactos econémicos e ambientais causados pela @hgaidaet al, 2020)

2.3 Sensoriamento Remoto na Deteccdo de Estresses em Cafeeiros

De acordo comlensen (2009)sensoriamentoremoto € 0 processo de registrar
informacdes confiaveis das regides do ultravioleta, visivel, infravermelho e-omdas do
espectro eletromagnético, semmecessidade dmntato fisicocom o objeto de estud&ssas
informacdes séo coletadas por meicersoremstaladoemplataformagerrestres, aéreas ou
orbitais e podem ser analisadas visualmente ou por meio de processamento digital de imagens.
Quando se trata de@nsoriamentoemoto da vegetacao, o registro de informacdes corresponde
basicamente aos valores de reflectancia de folhas isoladas, plantas ou dosséis.

A interacdo da radiacdo eletromagnética (REM) com uma folha verde sa@ia de
arabicaé singular em algumas regifes espectrais, como observaddguna6. Na regido do
visivel, os valores de reflectancia séo influenciados por pigmentos fotossintéticos encontrados
nos cloroplastos, como a clorofi{@5%), os carotenos (6%) e as xantofilas (29%), variando
estes valores de espécie para espécabsor¢cdo da REM ocorre em comprimentos de onda
especificos e em intensidades que dependem da quantidade e da qualidade desses pigmento
(Ponzoni Shimabukurg Kuplich, 2012)

Figura6 - Assinatura espectral caracteristica de uma folha sadiafteaarabica
evidenciando os padrdes de reflectancia nas regides do vEiO€ld0 nm)e do
infravermelho (70aL.000 nm) Adaptado déMartins (2016).

(FRHC) de uma folha de cafeeeiro

visivel infravermelho

Fator de Reflectancia Hemisférico Cénico

360 410 460 510 560 610 660 710 760 810 860 910 960 1010 1060
Comprimento de onda (nm)
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Na regido espectral do vermelho limitroRefiEdgg nas proximidades de 700 nm, ha
inicialmente uma baixa reflectancia na regidao do vermelho em virtude da absorcéo pela
clorofila, seguindo de uma subida brusca do comportamento espectral até a regido do
infravermelho préoximo(Formaggio Sanches 2017). Nesta regido, ha maiores valores dos
fatores de reflectancia pois ocorre um espalhamento nas lacunas internas (Rofabai
Shimabukurg Kuplich, 2012)

Ha uma vasta gama @studos de ssoriamento remoto em cafeeiros, sobre os mais
variados tipos de estresses e mandins.relacdo aos problemas da parte aérea do cafeeiro,
Chemura, Mutanga e Dube (2016) avaliaram niveis de infeccdo por ferritgmilgia
vastatriy em folhas e converteram medidas hiperespectrais de campo para as configuracoes
espectrais compativeis com os sensores Seigd resultados apontaram que os indices de
vegetacaaesultaram enmaior acuracia globa(76,2%) se comparados ao uso das bandas
espectrs originais(69,8%).Embora apresentando menor acurécia global, as bandas vermelho
(665 nm),red edge2 (740 nm) eed edgel (705 nm) destacarase, nesta ordem, como as
mais significativas para a discriminacaoddencano cafeeiro.

Chemura Mutanga e Odindi (2017) utilizaram as imagens doSentinei2 MSI
(MultiSpectral Instrumentpara estimar a concentracao de clorofila nas folhas do cafiairo.
inferéncia dos autorespm o uso do algoritmBF (Random Fore$te, emtalhdes de cakiro
adultg foi possivel obter um coeficiente de determing¢&) de 0,77 e RMSHERaiz do Erro
médio Quadréticolle 5,9, considerados relevantes para esta aplicacdo. Além disto, o estudo
aponta que o conteudo total de clorofdhar ndo é influenciado pela diferenca de idade entre
os cafeeiros.

Mansoet al.(2019)desenvolveram um aplicativo pam@artphonesgue utiliza técnicas
de visdo computacional e aprendizado de maquina para classificar imagens de folhas de café e
determinar a severidade dos ataques do BMC e da ferrugem do cafeiresultados
demonstraram a viabilidade da ferramenta, embora variagbes na distancia entre o sensor da
camera e a folha possam afetar a precisgmat®esso de classificacao.

Miranda, Alves e Pozza (2020j)ilizaramimagens Landsat @LI (Operational Terra
Imagei) para discriminaa incidéncia d€olletotrichumssp. ounecroseemgréosdo café Os
melhores resultados foram obtidos com os algoritMokilayer Perceptrone Naive Bayes
com acuracia global de 0,55 e indice de acuracia balanceada de 0,45, respectivamente.

Marin et al. (2021) detectaram a ferrugem do cafeeiro por meio de imagérease

algoritmos baseados em arvores de decisdao. Por meio do algoritm@_bNi3tic Model Trep
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foi possivel obter um IScore deD,915 e 0,87%ara as classes de estagio inicial e final de
infecgéo por ferrugem do cafeeiro.

Além da deteccdo direta de doencas e pragas por meio de padrdes espectrais, o
sensoriamento remoto também permite a estimativa de variaveis biofisicas da cultura. Estas
varidveis sdo obtidas de modo indireto por participarem de varios processos ewtrplarsal
e atmosferaNesse propoésito, é precisalibrar uma relagcdo numérica entre uma ou Varias
variaveisbiofisicas medidas esinal de sensoriamento remoto ou uma transformacao numérica
deste sinal, como por exemplo com o uso de indiceegetgao (Weiss Jacoh Duveiller,

2020).

2.4 indicesde Vegetacdo

Os indices de vegetacdo sao formulacbes matematjoas utilizam medidas
radiométricas para analisar padréespaciais e temporais da atmile fotossintética da
vegetacadHueteet al, 1997) Dentre as faixas mais utilizadas, tem a faixa espectral do
vermelho (608700 nm),quepossui baixo valor de reflectancia devido a alta absor¢cdo da REM
pela clorofila e a faixa do infravermelho préximo (70 nm), que possui alta reflectancia
devido ao espalhamento que ocorre na estrutura interna das folhagMerdesesAlmeidg
Baptista 2019)

Dentre os indices espectrais mais utilizados em sensoriamento remt® oémaice
de Vegetacao de Diferenca Normalizgt®V1 - Normalized Difference Vegetation Ingiex
amplamente utilizado por sua capacidade de detectar mudancas na quantidade e qualidade da
vegetacdo, sendo sensivel ao conteudo de clorofila nas. tettasndice, popularizado a partir
deRouseet al.(1974),é calculado pela diferenca normalizada entre a reflectancia na regido do
infravermelho proximoy( N ) & reflecténcia na regido do vermelho visiveR(B,Bonforme

a Equacao 1:

O "0 0Y 'YQQ 1
O =
VPO NToYTYaR @
Katsuhamaet al.(2018),discriminaram infec¢Oes da ferrugem do cafeeiro por meio do

NDVI calculado a partir de imagens Landsat 7. Os autores concluiram que a doencga progride
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de forma ndo homogénea dentro dos talhdes e que o desvio padrao do NDVI em cafeeiros
doentes aumentam a medida que os valores médios de NDVI diminuem.

Em um experimento conduzido no sul de Minas Gegaatoset al. (2022)utilizaram
os indicesNDVI, GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Ingd&orm NIR(Norm
Near InfraRed) e oGRNDVI (GreenRedNDVI) para detectar o BMC em cafeeir® estudo
foi realizado tanto em casa de vegetacdo quanto em area comercial, utilizando uma camera
multispectral Parrot Sequdi (Parrot S.A., Paris, Fraga), acoplada a umARP, realizando
voos a 3 m de altura dgantas infestadas, enquanto na casa de vegetacao as fotos foram
capturadas manualmente a 0,5 m dos vasos com plantas sadias. Os resultados apontaram que
em média, as plantas sadias apresentaram maiores valores dos indices de vegetacdo quand
comparadassaplantas infestadas pedivIC.

Assim, osindices sdo constantemente utilizados na analise de diferentes variaveis
biofisicas e bioquimicas, tais como: conteddo de clorofila, produtividade, dentre outras
sensibilidades as variac6es de parametros da vegékdetesesAlmeidg Baptista 2019)
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CAPITULO 3: AREA DE ESTUDO

Considerando o propdésito de avaliar o potenciaktigoriamentoemoto para deteccao
e monitoramento da ocorréncia do BMC, esta pesquisa foi estruturada em dois aspectos
complementares que envolvem a utilizagdo de dados multiespectrais, multiescala e
multitemporais. O estudo busca verificar se o sensoriamento remoto pode efetivamente
identificar e quantificar infestacbes do BMC, oferecendo uma alternativa ou complengnto ao
métodos tradicionais de levantamento em campo, com vantagens em termos de abrangéncia
espacial e frequéncia temporal.

Em um primeiro momento foi tratado o monitoramento da ocorréncia de BMC por meio
de imagens multiespectrais orbitais dos sensores Sebfinel Planet, com o suporte de
informacfes coletadas em levantamentos mensais realizados em campo, em parceria com a
Cooxupé (Cooperativa dos Cafeicultores de Guaxupé). Posteriormente, foi realizada a
caracterizacdo espectral do cafeeiro sadio e infestado pelo BMC, por meio de medidas
hiperespectrais situ e aquisicdo e analise de imagens tomadas em alta resolucdalgapac
fim de selecionar atributos espectrais que discriminem a planta dagli@lasubmetida a
diferentes niveis de infestacdes.

Para o desenvolvimento desse estudo foram definidas duas areas experimentais: uma
area de producdo comercial, mais extensa, para 0 monitoramento em campo, e um plantio de
cafeeiro em condicGes controladas para a caracterizacdo espectral de plantaasnjekiad
BMC, no nivel foliar e de dossel, o que exige uma andlise em defathsuma as areas
selecionadas para o desenvolvimento da pesquisa compreendema(&rea de producéo
comercial na qual foi feito o monitoramento por meio de imagens orbitietBcope e
Sentinef2A (Figura7) e (2) uma area experimental controlada para realizar um estudo em

escalas grand€Eiguras).
3.1 Caracterizacaagrondmica da Area de Producdo Comercial

O monitoramento dos talhdes infestados BMC foi conduzido naareade plantio
comercial (Figura 7), com historico de ocorréncia d®MC e compreende 5 talhbes com
diferentes niveis de infestacf@sarea esté localizada no municipi® Monte Carmeldstado
de Minas Gerais, que esta situada na Mesorregido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba. O
municipio tenmaltitudemédia de 890 metrasclima classificado como Aw (clima tropical, com

inverno seco), propicio ao desenvolvimento da pragadasta pesquisa
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Parapreservar a confidencialidade e garantir a privacidade dos dados, o mapa de
localizacdo apresentado foi elaborado sem a inclusdo de coordenadas geograficas e demais

elementos que possibilitem a identificacdo da area estudada.

Figura? - Area de estudo indicando os talhdes de cafeeiros avaliados em condi¢bes de
producdo comercial. Os talhdes foram demarcados em imagem do Google Earth.

(] Talhio 1
(] Talhio 2
(] Talhdo 3
] malhao 4

Tathédo 5

A area é cultivada exclusivamente c@uffea arabica L.cultivar Mundo Novo, em
sistema irrigado por gotejamento. O plantio foi estabelecido em 2015, com espacamento de 3,5
metros entre linhas e 0,6 metros entre plantas, com os cafeeiros apresentando altura média de
2,5 metrosO monitoramento sisteméatico da area teve inicio em agosto de 2020, sendo realizado

mensalmente por um especialista da Cooxupé, com data de término aefingiasto de 2022

3.2 Caracterizacdo Agrondmica da AfegperimentalControlada

O estudem detalheéambém fodesenvolvidmacidadede MonteCarmelo A areaesta
localizachno Campus de Monte Carmelo da Universidade Federal de Ubeg@nchastituida
por dois talhdes com espacamento de 3,5 m entre linhas, 0,6 m entre plantas e uma altura média
dos cafeeiros de 2 rkigura8).

O talh&o 1 é inteiramente composto firarabica com cultivar Topazio M&.190

plantada em dezembro de 20%6scetivel ao ataquie BMC, tendo sido avaliadas 53 plantas
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distribuidaspor todo o talhdoO talhdo?2 possuioito cultivares de cafeeiros, dispostus
delineamento em blocos casualizados (DB©O)n implantacdo realizada em janeiro de 2015

A fim de padronizar a cultivar avaliada rialhdo 1 foram selecionadas no segundo talhdo
apanas as parcelas com a cultivar Topazio -0 (40 plantas avaliadasfada unidade
experimental dd@alhdo2 contém 10 plantas, sendo consideradas Uteis as oito plantas centrais,
desconsiderandse asduasplantas das extremidades dadade experimentaEm ambos o0s
talhdes, foutilizado sistema de irrigacdo por gotejamento, com emissores espacados a 0,6 m e
vazdo de 1,6 L'h

Figura8 - Localizacao da area de estudmtroladee distribuicdo espacialas93 plantas nos
talhdes avaliadodo talhdol (esquerda), todas as 53 plantas foram monitoradas, enquanto no
talhdo2 (direita), foram selecionadas 40 plantas da mesma cultivar presealieaod para
avaliacdo comparativa.
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Ambos os talhdes saareas de manejo controlado, onde ndo foram identificadas
deficiéncias nutricionais, evidéncias de estresse hidrico ou prgseiganinante de outras
pragas. O principal problenfa@ossanitarionas areas é a presencaBMC e aavaliacaodas
injurias foi realizadano nivel foliar e de dossato periodo dd.1/07/2022a 15/07/2022 més
caracterizeo pelaprecipitacdcacumuladale 2,84 mm etemperatura média de 20°C.termo
"dossel" foiutilizado para se referir a posi¢ao nadiral na qual os dados foram obtidos em campo
pelo espectrorradidmetro, isto €, acima do terco superior. JA a medicdo em nivel foliar foi

realizada individualmente em folhas retiradas da planta.

ORLANDO, V. S. W.



35

3.3 Concepcéo da Abordagem Multiescala da Pesquisa

A estratégia metodoldgica desta pesquisa foi estruturada em trés niveis hierarquicos de
aquisicdo de dados, partindo deenor para o maior nivel de detalhamento, conforme
apresentado n&igura 9. Esta abordagem multiescala visa compreender o comportamento
espectral da infestacdo do BMC em diferentes niveis de obserdeséie avaliacbes mais
amplas até analises detalhadaslizando sensores, plataformas e elementos agronémicos

especificos para cada nivel de analise.

Figura91 Especificacdo das condicfes diigicdo de dados multiescala e as respectivas
classes em cada nivel de detalhamento.

, . Elementos avaliados nos
Nivel agronémico i L N . ..
Menor S Nivel radiométrico de aquisi¢do/sensor diferentes niveis de
de aquisi¢do -
aquisi¢des
g Talhdes ndo mfestados,
% Talhdo Orbital: Planet e Sentinel-2 menos infestados e mais
= infestados
8
< Aéreo: Camera 4growing embarcada em
= @ Dossel uma aeronave remotamente pilotada e Dosséis menos infestados e
E = mais infestados
Z
Terrestre: Espectrorradidometro = 2
. P Folhas saudaveis e em trés
Foliar = .. .
. niveis de sintomas
Maior

No nivel orbital (menor detalhamento), a analise foi realizadauma area mais
extensaempregando imagens orbitais dos satélites Planet e Seéhfiaedavaliar talhdes em
diferentes condi¢cBes de infestacdo: (1) saudaveis, (2) menos infestados e (3) mais infestados.
Os critériosquantitativos para a classificacdo dos niveis de infestacdo sdo detalhadamente
apresentados roapitulo 4 pagina 35).

Na escala de dossel (nivel intermediario de detalhamento), foram realizadas medidas
terrestres com espectrorradidmetro sobre as plantas inteiras. Complementarmente nesta mesme
escala, foi utilizad um sensor multiespectral embarcadouma ARP para avaliar dosséis (1)
menos e (2) mais infestados. No nivel foliar (maior detalhamento), foram realizadas medidas
terrestres em folhas individuais extraidas dos cafeeiros selecionadosanaxperimental
controlada utilizando um espectrorradidmetré\s folhas aviadas foram previamente

classificadas quanto as condicdes de infestacéo observadas em: (1) saudaveis, (2) sintomaticas
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CAPITULO 4: ANALISE TEMPORAL DE TALHOES INFESTADOS
POR BMC EM NIVEL ORBITAL

Este capitulo apresenta uma andlise da deteccdo do BMC em nivel orbital, buscando
identificar e caracterizar os padrdes temporais de infestacdo, bem como determinar os periodos
criticos de maior incidéncia da praga. Esta abordagem em escala maiseadeplaenor
detalhamentdornece um panorama geral do comportamento da infestacéo, estabelecendo o
contexto para as analises mais detalhadas que serédo apresentadas nos capitulos subsequente
onde serdo explorados os niveis de dossel e fAliavestigacdo em nivel orbital atende a um
dos objetivos especificos desta tese, permitindo compreender a dinamica temporal da infestacédo

do BMC em areaomercial.
4.1 Metodologia

O desenvolvimento metodolégico do experimento na area de producdo comercial de

café, éapresentado naiguralo.

FiguralO- Fluxograma das atividades para o desenvolvimento do experimeéuteande
producdo comercial

4{ Area de produgdo comercial I

‘ Aquisi¢do de imagens mensais ‘ Monitoramento mensal do Aquisicdo de dados
BMC em 35 talhdes meteoroldgicos mensais

Sentinel 27 —
Categorizagio dos talhdes:

baixa, média e alta infestagdo

Calibragdo radiométrica Normalizagdo por
das imagens fator de escala
1 Analise temporal dos
‘ Corrego atmosférica DOS ‘ padrdes de infestagio
|

4

‘ Extragdo da reflectincia de superficie das imagens ‘
l Determinagio dos melhores periodos para
‘ Calculo do indice NDVI }7 deteccio do BMC

O métodofoi estruturad para atender as necessidades de monitoramento em escala

operacional de talhdes, alinharsi®d as praticas agricolas convencionais adotadas nas fazendas
produtoras de caféO protocolo experimental basese em avaliacbes agrondémicas
sistematicas e aquisicdo mensal de imagens, estabelecendo assim um sistema de monitoramentt

gue permitiu acompanhar, de forma consistente e temporal, a dindmica da area de estudo.
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4.1.1 Monitoramento em Campo doWwl de Infestacdo dos Talhdes

Em cada pontoforam retiradas 25 folhas aleatérias, no terco superior e médio,
totalizando 200 folhas avaliadas palh&o.Paracada folha encontrada com a presenca de larva
viva, foi atribuido 0,5% de infestacdo. Posteriormente, os niveis de infestacdes dos talhdes
foramdivididos em: baixo@®,5%), médio (3%10%) e alto (>10%). Os dadoe dcorréncia
do BMC sistematizados, resultantes das avaliagbes agronémicas dos talhdes, sdo apresentados

no Quadrol.

Quadrol - Caracterizacdo dos niveis de infestacdes por BMC dos talhdes avabagies de
producdo comercial.

Periodo\Talhao 1 2 3 4 S
Agosto Baxo | Bamo | Baxo | Baxo | Baixo

Setembro | Baixo Baixo Baixo Baixo Baxo
2020| Outubro Baixo Baixo Médio Baixo Médio
Novembro| Baixo Baixo Médio Baixo Baxo

Dezembro| Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo
Janeiro Baixo | Médio | Baxxo | Médio | Médio
Feveremo | Médio | Meédio | Baxo Baxo | Médio
Margo Baxo | Meédio Alto Baixo Alto
Abril Baixo Alto Meédio | Médio Alto
Maio Médio Alto Baxo | Médio Alto
Junho Médio Alto Meédio | Baixo Alto
Julho Médio Alto Baixo Baixo Alto
Agosto | Médio | Médio | Baxo | Baixo Alto
Setembro | Baxo | Médio | Baixo Baxo | Médio
Outubro | Baixo Baixo Baixo Baxo | Médio
Novembro| Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo

2021

Dezembro| Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo

Janeiro Baixo Baixo Baixo Baixo Baxo

Feverero | Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo

Margo Baxo | Baxo Baixo Baxo | Médio
2022 Abril Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo
Maio Baixo Baixo Baixo Baixo Baixo
Junho Baixo Baixo Baixo Baxo | Médio

Julho Médio | Médio | Médio | Médio | Médio
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A avaliacéo de campo indicou a predominéncia de baixos niveis de infestagdo do BMC,
exceto pelos periodos de altas infestacdéslha@o 2, entre os mesesaleil a julhocoincidente
com o periodo indicado como primeiro pico populacioralirgseto(Figura4, Capitulo 2,
pagina 23) O talh&o 5 esteveob alta infestacdoos meses de mgd a agostose estendendo

para além do periodo do primeiro populacional da praga.

4.1.2 Aquisicdo de Dados Meteoroldgicos da Area de Producdo Comercial

Os dadosneteorolégicosle pluviosidade e temperatudam coletados pela estacao
meteoroldgica automatica Universidade Federal de Uberlan@lampusMonte Carmelo
(18°43'40,2"S, 47°31'22,6"W, altitude de 903 toralizada a uma distancia aproximada de
10km da area experimental de produgcédo comercial

4.1.3 Obtencao e Prprocessamento das Imagens Multiespectrais Orbitais

O monitoramento temporal foealizado a partir de atributos extraidos de imagens
adquiridas mensalmente pelos sensatas plataformas orbitaiPlanetScope (PSB.SD
PSBlue Instrumeiie SentineR (MSIT MultiSpectral Instrument com resolucéao espacial de
3 metros e 10 metros, respectivamente. A interoperabilidade entre os sensores foi estabelecida
considerando as bandas espectrarsespondente$(anet Labs, 20931conformeapresentado
naTabelal.

Tabelal - Configuracao espectral das bandasensor PSB.SD e comprimento de onda
central das bandas do instrumento MSI e respectiva interoperahilidade

PlanetScope (sensor PSB.SD) Sentinel2 (instrumento MSI)
Frequéncia | Resolucéo Compriment Resolucao
Banda : . Banda o de onda .
das imagens| espacial espacial
central
2 (Blug) 465- 515 nm 2 (Blue) 490 nm | 10 metros
4 (Greern 547-583 nm 3 (Green 560 nm | 10 metros
6 (Red 650- 680 nm| ° Mewos 4 (Red 665 nm | 10 metros
8 (Nearinfrared) | g45- 885 nm 8 (Near: 842nm 1 10 metros
infrared)

Adaptado de: Planet Labs (2021).
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Para odownloaddas imagensle ambos os sensoydsi definida uma area retangular
combufferde aproximadamente 1 km além dos limites da area de eBtidiotal de 24 meses
analisados, foram obtidas todas as imagens mensais do Planet, livres de cobertura de nuvens.
As imagensPlanetforam adquiridas emadiancia no topo da atmosfefBOA Radiancee
posteriormente submetidas a um processo denagessamento em duas etapas.

Naprimeira etapa, realizese a converséo para reflectancia no topo da atmo3er (
Reflectanckutilizando os coeficientes de reflectancigflectanceCoefficiehespecificos para
cada banda do sensor PSB.SD, disponivesshrmetadadodo produto. Estes coeficientes sao
Unicos para caddata de aquisica® banda espectralonsiderando as condi¢des de iluminacao
especificas do momento da captura

Na segunda etapa, foi implementada a correcao atmosférica utilizando o Dé&8do
(Dark Object Subtraction que se baseia no principio de que 0s objetos mais escuros na imagem
deveriam apresentar reflectancia proxima a zero, sendo qualqueae@at@ deste minimo
atribuido ao espalhamento atmosférico. Esta técnica permitagicelos efeitos atmosféricos
e a conversao dos dados de reflectancia TOA em reflectancia de supB@isie Bottom Of
Atmospherg possibilitando assim uma caracterizacdo maisiga das propriedades espectrais
das areas infestadas

Para o Sentine2, devido a cobertura de nuvens, ndo foi possivel obter imagens para
dezembro de 2020, fevereiro de 2021 e dezembro de 2021. Nestes wemad) a
continuidade da série temponadalizouse uma interpolacao temporal utilizando a média entre
os valores do més anterior e posterior

Além disto, asmagens Sentine? L2A, fornecidagpela ESA(European Space Agengy
jaincluem @libracdo radiométricacorrecao atmosféricgp¢r meiodo processaddden2Coy,
disponibilizando dados emaflectancia de superficie (BOA)ara estas imagens, foi necessario

aplicar a normalizacao por conversao de escal#prme a Equacéd

Y Q QIO RO (2

Apobs o préprocessamento das imagens multiespectrais obtateenbos 0s sensores,
foram extraidos os valores de reflectancia de superficie dos 5 talhdes monitorados durante o
periodo de 24 meses (agosto de 2020 a julho de 2AZtir destes dados, foi calculado o

indice espectral NDM[Equacéo 1Capitulo 2, pagina 28) patados os talhdes
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4.1.4 Analise Temporal dos Padrbes de Infestacao

O conjunto de pixels das imagens com o indice NDVI foi analisadcelagdocom
dados de campo sobre os niveis de infestacdo do BMC, classificados em trés niveis (baixo,
médio e alto). Para visualizar a dindmica temporal dos padrbes de infestacdo, foram
desenvolvidos gréficos que combinam as variacddadioe espectral, niveis de infestacao e
fases fenologicas ao longo do tempo.

Cada imagem foi processada individualmente, com sua propria escala de valores
representada por barras de cores especificas para cada época e sensor. Estas barras exibem
valores minimo e maximo do NDVI para cada datpor parcelacalculados utilizando o
intervalo entre os percentis 2% e 98% dos dados validos, o que elimina valores extremos e
outliers. Esta abordagem de escala individualizada por época permite uma melhor visualizacao
das varia¢g@es sutis no vigor vegetativo em ganleodo especifico, eg@indo que periodos com
valores muito altos ou muito baixos de NDVI mascarem padrdes importantes em outras épocas

do ciclo da cultura.

4.2 Resultados

A Figurall apresenta as condic6es meteorolégicas da area de producdo comercial no
periodo em que foram executadas as avaliagbes agrondmicas noAlcuala apresenta
periodos chuvosos concentrados erdrgubro e marco,com volumes de precipitacao
ultrapasando200 mm mensais. Em contraste, o periodo de abril a setembro € marcado por uma

consideraveteducao nas precipitacées, caracterizando uma estacao seca bem definida.
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Figurall - CondigcBesmeteoroldgicas do municipio de Monte Carmelo, mostrando as
variacfes mensais na pluviosidade (barras) e temperatura (linhas) para os diferentes estadios
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Quanto a temperatunmédia mensalobservase uma variagdo menos acentuada ao
longo do ano (entre aproximadamente 18°C e 25°C). As temperaturas mais baixas geralmente
ocorrem durante os meses de junho e julho, coincidindo com o periodo mais seco do ano,
enquanto as temperaturas mais a@sregistradas durante a primavera e o inicio do veréo. A
sobreposicado dos dados de diferentes anos permite identificar a consisténcia desses padrdes
climaticos.

Em sequéncia,saimagens NDVI resultantes da razdo entre os valores de refletancia
BOA das bandas do infravermelho proximo e vermelho, para os sensores PSB.DB do Planet e
MSI do SentineR sdo mostradas nos Apéndices Il eréspectivarante. Para destacar as
diferencas nas sequéncias temporais das imagens tomadas pelos dois sistemas, foi elaborada
Figural2, ilustrando a evolucdo temporal do NDVI nos talhfes 2 e 5, respectivamente. Optou
se por utilizar imagens NDVI do periodo de abril a julho de 2021 desses dois talhdes pelo fato

de apresentarem periodos definidos de alto nivel de infestacao.
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Figural2- Sequéncias temporais de imagens ND\4 tidhdes 2 e ®btidas a partir dos
dados Planet (& O e Sentinel 2 (B D). A escala de cores a direita das imagens representa
variagbes do NDVI, dos menores valores (vermelho) aos maiores valores.(verde)

A Talhdo 2 — Imagens Planet (pixel = 3m)

Abril de 2021 Maio de 2021 Junho de 2021 Julho de 2021

0.9

Talhao 2 — Imagens Sentinel (pixel = 10m)

Maio de 2021 Junho de 2021

D ’ Talhdo 5 — Imagens Sentinel (pixel = 10m)
‘ 0.9 0.9 0.9 0.8
Abril de 2021 Maio de 2021 Junho de 2021 Julho de 2021
# “w 4 p 'I —.--_--’- _‘ " "
il e Lo i Mg
- '-. » - . gand i "
e i e
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Comparando as imagens NDVI do Planet e Serfingdrificase que, as imagens do
Planet Figural2A e 12C) apresentam maior detalhamento dos padrdes de infestagcdo do BMC,
permitindo identificar com maior precisdo pequenas manchas de estresse nas Ndantas.
entanto, mesmo com menor resolugéo espacial, o sensor MSI do S2(figeral2B e 12D)
resulta em imagens com maiores variagdes de NDVAQ@)Yquandocomparado as imagens
Planet (0,61,0).Esta diferenca pode ser atribuida a melhor resolucao radiométrica do Sentinel
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2 em relagdo ao PlaneQuanto as variagcdes temporais, ambos 0s sensores capturam a
progressao do estresse nas plantas ao longo dos meses avaliados, com uma tendéncia de redugz
gradual nos valores de NDVI, especialmente em julho.

A partir da média geral do NDVI dos cinco talhdes avaliados foram obtidos os perfis

temporais de NDVI derivados das imagens Planet e SentiRej @ €13).

Figural3- Comportamento temporal do NDVI em cafeeiro obtido por sensores Planet e
Sentinel2.
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Os valores de NDVI de ambos os sensores seguem padrdes similares, com 0 sensor
Planet apresentandem todo o periodojalores mais elevados que o SentiheDbservese
gue os valores de NDVI oscilam entre aproximadamente 0,4 e 0,9, com quedas mais acentuadas
nos periodos de outubro, em ambos 0s anos, correspondentes ao inicio da fase vegetativa. Os
valores mais elevadasio observados no final do periodo vegetativo, bem como durante as
fases de formacdo e maturacdo dos gidlgsn disto, aFigurall e aFigural3 apontanque
as variagbes nos valores de NDVI ocorrem simultaneamente as mudancas nos padrdes de
pluviosidade e temperatura ao longo dos meses analisados.

Na sequéncia, Rigural4 apresenta a variacao temporal dos valores do NDVI médio
de caddalhaq obtido a partir das imagens Planet. Nessa figura € mostrado o perfil temporal do
NDVI para cada um dos cinco talhdes individualmente, destacando as fases fenoldgicas do
cafeeiro e niveis de infestacdo do BMILirante a fase vegetativa inicial (agosto a outubro de
2020), os valores de NDVI oscilaram entre 0,8 em todass talhGesnonitoraas. Na fase

de formacéo dos gréos, obsernsaium aumento gradual do NDVI, atingindo valores entre 0,8
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e 0,9.0s menores valores de NDVI foram registrados durante o periodo de outubro/2020, com
valores proximos a 0,5

A area sombreada em cinza ao longo das linhas indica o desvio padréo do indice, o que
permite verificar a variabilidade dos valores de NDVI em cada talhdo amosdizgkrvase
gue os maiores desvios padrédo ocorrem predominantemente durante as fases de maturacéo do.
frutos e inicio da autopoda (abril a julho de 2021), especialmente nas Areas 2 e 5. Os menores
desvios padrdo sdo verificados durante a fase vegetatieanfset a dezembro de 2021),
guando as curvas apresentam areas sombreadas mais esithtasgdo menor variabilidade

nos valores de NDVI entre os pixels de cada talh&o.

Figural4 - Variacdo temporal do NDVI obtido por imagens Plareet talhdesle estudo,
relacionando as fases fenoldgicas da cultura com os niveis de infestacdo do BMC.
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Por sua vezem relacdo aoslados obtidospor meio do Sentinel (Figura 15)
demonstraram padrdo similar ao Planet, porém com valores absolutos de NDVI ligeiramente
menoresDurante a fase vegetativa inicial, os valores de NDVI variaram @j8re 0,6. Na
fasede formacao dos gréaos, houve incremento nos valores, atingindo maximos entre 0,7 e 0,8.
Os talhGeg e 5, que apresentaram alta infestacado durante a maturacdo dos frutos, registraram
valores de NDVI proximos a 0,8, com posterior diminuicdo mais acentuada em compascao

demais talhdes

Figural5 - Variacao temporal do NDVI obtido por imagens Seniii#lnos talhdesle
estudo, relacionando as fases fenoldgicas da cultura com os niveis de infestacdo do BMC.
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Os talhdes com baixa infestagcéo (1, 3 e 4) mantiveram valores de NDVI constantes ao
longo do cicle variando entre 0,5 e 0,Durante a fase de autopoda, todos os talhdes
apresentaram reducao nos valores de NDVI, com variacédo entre 0,4 e 0,7. Os talhdes com
infestacdo média e alta (2 e 5) exibiram maior variabilidade, especialmente durante a fase de
maturacao dos frutos. Quargos desvios padrao, obsesamaior amplitude durante as fases
de formac&o e maturacdo dos gréos, particularmente nas AreaseRqu&nto os menores
desvios ocorreram durante a fase vegetativa, indicando maior homogeneidade nos valores de
NDVI neste periodoDestacase nasFigurasl4 e 15que ambos 0s sensorespturarama
reducdo do NDVI durante a fase de autopoda e os aumentos durante a formacgao.dos graos

Na Figural6 apresentaea evolucdo temporal dos valores médios de NDVI para trés
talhdes com diferentes niveis de infestacdo do BMC (talhdo 4: baixa, talhdo 1: média e talh&do
5: alta) durante o periodo de junho a agosto de 2021. A comparacao é realizada entre os dois
sistemas sesoresonde é observadgue ambos captaram a tendéncia de reducdo do NDVI ao
longo do periodo analisado, que coincide com as fases fenoldgicas de maturagéo dos frutos e

autopoda.

Figural6i Comparacada dinamica temporal do NDVI entos doissensoreslurante o
periodo de junho a agosto de 2021tath6escom diferentes niveis de infestacadoRMC.
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Além disto, @ valores de NDVI do sensor Planet sdo consistentemente mais elevados
gue os do SentingdlA para todos os talhdes, com diferencas mais acentuadagosin/2021.
Notase também que, em ambos o0s sensores, o talhdo com baixa infestacdo (talhdo 4) manteve
valores de NDVI superiores aos talh6es com média e alta infestacdo durante todo o periodo

analisado.
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Na Tabela2, sdo apresentados os valores dos desvios padrao do NDVI para diferentes

talhdes e sistemas sensores.

Tabela2 - Desvios padrao do NDVI por talhdo e sensor.

. Més com Més com Média do
Sistema . . ) Valor . Valor )
Talhdo | maior desvio L, . menor desvio L. desvio
/Sensor N maximo ~ minimo N
padrao padréao padrao
Planet | Talhdo 1 Jun/21 0,093 Jan/22 0,033 0,057
Planet | Talhdo2 Ago/20 0,088 Out/21 0,051 0,068
Planet | Talhao3 Jan/21 0,090 Dez/21 0,045 0,068
Planet | Talhdo 4 Dez/20 0,04 Out/21 0,029 0,051
Planet | Talhao5 Mai/21 0,089 Dez/21 0,036 0,063
Sentinel2 | Talhdo 1 Jun/22 0,118 Out/20 0,036 0,066
Sentinel2 | Talhdo2 Mai/22 0,105 Out/20 0,050 0,080
Sentinel2 | Talhdo3 Jul/21 0,115 Out/20 0,049 0,082
Sentinel2 | Talhao 4 Jul/21 0,090 Out/20 0,030 0,059
Sentinel2 | Talhdo 5 Jul/22 0,129 Out/20 0,04 0,082

Para as imagens do Planet, o maior desvio padréo foi observéalbdm1 em junho
de2021 (0,093), enquanto o menor valor ocorreu no Talhdo 4 em ode®0@1 (0,029). Nas
imagens Sentine?, otalhao5 apresentou a maior variabilidade em jucle®022 (0,29), e 0

menor desvio padréo foi registrado hahdo4 em outubrade 2020 (0,30). Notase que o0s

meses com maior variabilidade se concentram principalmente no periodo de maio a agosto,

enguanto os menores desvios padréo ocorrem predominantemente entre outubro e janeiro.

4.3 Discussao

A analise visualinicial das imagens orbitaigrigura 12) indica que, o talhdo 2,

observarrse falhas de plantio evidentes, que ndo podem ser atribuidas diretansnteraa

do BMC, mas possivelmente resultam da remocéo de plantas nestes pantosrcas

horizontais bem definidas, principalmente no lado oeste do t2a|iséigerem falhas no sistema

de irrigacdoAssim, mesmo durante um periodo de alta infestacédo parasansitalhdeg&bril

a julho de 2021), existem diferencas significativas nas respostas espectrais, particularmente no
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talhdo 5 indicando que outros fatores bidticos e abidticos interferem na resposta espectral,
dificultando a caracterizacéo especifica do BMC neste nivel de observagéo.

A analise comparativa do NDVI obtido pelos sensores PlaBehgnel2 (Figural3)
revela uma consisténcia temporal entre os sensores nas médias de todos os talhées monitorados
Ambos demonstraram capacidade de capturar as varia¢cdes sazonais da cultura do café ao longc
das diferentes fases fenoldgic&®estacase que a imagens Senting, apesar da menor
resolucdo espacial, apresentam maior desvio padréo (iathela2), o que pode ser vantajoso
na andlise de areas com altas infestag8ts €, captando maior variabilidade nas plantas do
talh&o.

Os valores mais baixos de NDVI no inicio da fase vegetativa, especialmente em outubro,
refletem caracteristicas morfologicas da cultivar Mundo Novo, cujas folhas jovens apresentam
coloracdo bronze @valhoet al, 2022). O aumento abrupto do NDVI de outubro para
novembro esta relacionado a maturacdo das folhas e a adubacédo realizada neste periodo
(GUimarédeset al, 1999; Rezendeet al, 2023), que intensifica o0 metabolismo da planta. Este
padrédo corrobora com Sihet al. (2004), que identificaram que 7886 crescimento total do
cafeeiro ocorre durante a estacdo quente e chuvosa (outubro a marco).

Durante a formacdo dos grdos, o NDVI elegeuprogressivamente até 09,
coincidindo com o periodo de maior pluviosidade (220 mm mensais) e temperaturas
médias entre 224°C. Na fase de maturagéo dos frutos, os valores ascendentes de NDVI podem
serexplicados pela copa mais densa e completa, resultando em maior bionzassag(C
Camargg 2001). Na autopoda, todos os talhdes apresentaram reducédo nos valores de NDVI,
independentemente do nivel de infestagdo, relacionada a senescéncia e morte $los ramo
plagiotropicos produtivgonformedescrito por Camargo e Camargo (2001).

Em relacéo aos periodos criticos para deteccéo da peathdes 2 e 5 apresentaram
maior infestacdo durante a fase de maturacdo dos frutosj@@mi. Este periodaoincidiu
com a reducagradativa das chuvdBigurall), condi@oque favorece o desenvolvimento do
insetepraga,conforme demonstrado efouzaet al.(1998).Nede periodo, ® meses de junho
e julho destacarse por apresentarem maior desvio padrégufal4, FiguralSe Tabela2) e
coincidem com o periodo de menor pluviosidade, sugerindo geenesses sdo relevantes para
caracterizacaddo BMC em areas infestadas.

Em sequéncia, Bigural6 demonstra que junho, julho e agosto sdo os meses em que ha
maior distingdo entre areas com diferentes niveis de infestacdo, reforcando a importancia deste

periodo para o monitoramento orbital da praga. Ao analisarmos individualmente os talhdes, o
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talh&o 4, que apresentou os menores niveis de infesta¢éo, também exibiu 0 menor desvio padréo
médio (0,051 para Planet e 0,059 para Sentinel). Em contraste, o talhdo 5, caracterizado pelos
maiores niveis de infestacdo, apresentou um dos maiores desvids pexiios (0,063 para
Planet e 0,082 para Sentinel), particularmente durante os periodos de maturacdo dos frutos e
autopoda.

O alto vigor vegetativo e porte caracteristicos da cultivar Mundo Nawwv#éoet al,
2022) explicam a manutencéao\adores relativamente elevados de NDVI mesmo nos talhdes
altamente infestadoPor néo se tratar de condi¢cdes controladas, outros estresses bidticos como
nematoides, cercosporiose e ferrugem podem estar presentes simultaneamente, influenciando
os padrdes de NDVI observados. Além disso, fatores abiéticos como disponibilidade hidrica
temperatura e manejo nutricional também exercem influéncia consideravel sobre a resposta

espectral do cafeei®&ilva et al, 2004).

4.4 Conclusao

O monitoramento via sensoriamento remoto orbital do BMC revelou que o NDVI
responde predominantemente aos fatores climatologicos e ao ciclo fenologico da cultura,
frequentemente sobreponde aos efeitos da infestacdo nos talhdes.

Apesar desta limitacdo, observee que areas com maior infestacéo apresentaram maior
desvio padrdo nos valores espectrais, enquanto areas menos infestadas exibiram menor
variabilidade. Os meses de junho e julho destacammomo periodo critico, com maio
infestacdo, maior desvio padrdo e menor precipitacdo, indicando um intervalo potencialmente
significativo para o monitoramento orbital do BMC.

Para aprimorar a deteccéo, recomesgl® desenvolvimento de abordagens com séries
temporais mais extensas e métodos que considerem a variabilidade espacial da irEstdacao.
variabilidade que ocorre dentro do talhdo podecsenpreendida por meio do estudo do
comportamento espectral de plantas individuais, que possuem o potencial de serem
diferenciaveis em escalas de maior detalhamento, como dossel e foliar, aspectos abordados nos

capitulos subsequentes desta pesquisa.
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CAPITULO 5: ANALISE DA INFESTACAO DE BMC NO NIVEL DE
DOSSEL

Este capitulo foi parcialmente publicado I8PRS Annals of the Photogrammetry,
Remote Sensing and Spatial Informat®ciencesdoi: 10.5194/isprannalsX-3-2024285
2024, intitulado UAV imaging for spectral characterization of Coffee Leaf Miner (Leucoptera
coffeella) infestation in the Cerrado Mineiro region

Este capitulo apresenta uma analise da infestacdo do BMC em rilaitdeutilizando
sensoriamento remoto hiperespectral e multiespectral para discriminar diferentes agrupamentos
de ataques da praga. A investigacao em escala intermediaria busca caracterizar espectralmente
as plantagfestads, avaliar a correspondéncia entre medicfes terrestres e aéreas, e desenvolver
modelos para estimar o numenédiode minas por planta. Esta abordagem em nivel de dossel
representa um avanco em relacdo a analiséabrbferecendo maior detalhamento espacial e
espectral, e atende a um dos objetivos especificos desta tese ao identifitaescalas
regides espectrais mais relevantes para deteccédo do BMC

5.1 Metodobgia

Para avaliase o sensoriamento remoto pode ser utilizado para discriminar diferentes
agrupamentos de ataquesBIMC ao nivel de dosseloi proposto o fluxograma apresentado

naFigural?.

Figural7 - Fluxograma do delineamento metodoldgico da anhljserespectras
multiespectral das areas infestadas por BMiCnivel de dossel.

‘ Quantificagéio de minas por dossel | [ Camera Multiespectral Agrowing /
Area Experimental | Aquisi¢do de dados multiespectrais aéreos ‘
‘ Talh&o 1: 53 dosséis ‘ ‘ Talhdo 2: 40 dosséis | X : - -
i ‘ Calibragdo radiométrica |
Aquisicio de dados ‘ Extragdo dos valores de reflectancia ‘
FieldSpec . - . 1
hiperespectrais dos dosséis
l Caracterizagdo multiespectral
‘ Conversdo de radiancia em FRHC ‘ ‘ Talhao 1 | ‘ Talhdo 2 |
: Simulagdo d :
‘ Redugéo de ruidos | mﬁ;ﬁg:g © —'| Validagdo da correspondéncia espectral ‘
Caracterizacdo hiperespectral |
Modelagem para estimativa de infestagdo
‘ Talhéo 1 | ‘ Talhéo 2 | | 2L I - |
Regides espectrais com potencial para discriminar
[]Talhdo 1 [ ]Talhio2 [ ] Areatotal niveis de infestacdo de BMC ao nivel de dossel
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5.1.1 Caracterizacadgrondémicados Dosséis Infestados pelo BMC

Devido a distribuicdo espacial das plantas na area experimental controlada, foram
analisadas um total de 53 plantas no talhdo 1, composto inteiramente pela cultivar Topazio MG
1190. No talhdo 2, que continha parcelas com diferentes cultivares, foraradas¢ié plantas
especificamente da cultivar Topazio MG90 para padronizar os levantamentos em relacdo a

primeira area, conforme evidenciadoFigural8.

Figural8 - Distribuicao espacial das plantas avaliadas nos talhdes experimentais.

7927500
o ] —

233850 233900

Em cada plantdpramavaliadas8 folhas localizadas no terceiro ou quarto par de ramos
plagiotropicos escolhidos aleatoriamente no terco médio/superior da planta4 seihds ao
norte e4 ao sul.Foram contabilizadas as médias de minas por ponto amostién da
avaliacdoagron6mica, s plantas analisadas foram georreferenciadas por um receptor GNSS

pelo método de posicionamento cinematico em tempo reRT&ureal time kinematic)

5.1.2 Aquisicaoe Ré-processamentde Dados Hiperespectrais

Antes da medicdo de cada conjunto de folhas ou dosséis, foi tomada a medida de
radiancia de uma placa Spectralon®, nas mesmas condiedisminacap para posterior
calculo do espectro de reflectancia.

Foram adquiridas 10 medidas de radiancia espectral dedcadal utilizando um
espectrorradibmetro FieldSpec® Handheld da Analytical Spectral Devices (R8E).as
medicdes, anstrumento foiadaptado em uma haste de metal horizontal acoplada a um bastao
de mira topograficacomomostra aFigural9A. As medidas foram feitasom uma distancia
do espectras folhas de aproximadamente 30 @gural9dB), definindo umcampo de visado

instantane@lFOV - Instantaneous Field of Vigwle 7 cm de diametro como area medida
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Figural9- (A) Aquisicao dos dados hiperespectidasum dossel de cafeeiro (8)FOV
utilizado.

Em seguida, 8 medidas de radiancia adquiridas em campo foram processadas no
aplicativo ViewSpecPro, pertencente a empresa Agids ao calculo da média dos espectros
de adianciade caddolha e dossefoi calculado d&FRHC (Fator de Reflectancia Hemisférico

Conico) dado pela Equacd) em que Ké o fator de calibracédo da placa Spectralon®

"0Y'00

)*K ©)

Com o objetivo de reduzir valores ruidosos, utilizaua faixa espectral de 400 a 1.000
nm, e um filtro de médiadvel de 7 nm (pontos) foi aplicado aos dados para suavizar as
assinaturas espectralas folhas e dossei® filtro de médiandvel calcula o valor espectral
médio de todos os pontos dentro da janela especificada como o novo valor do ponto central
(Tsat Philpot, 1998)

5.1.3 AnalisedosDados Hiperespectrais

A analise dos dados hiperespectrais foi realizada por meio do calsdlertl@das dos
espectrosutilizando o método proposto pdrsai e Philpot (1998) denominado analise

derivativa,0 qualpermite identificar variacées sutis nas caracteristicas espectrais da vegetacao.
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Para cada dossel amostrade ambos os talhdedoi calculada a primeira derivada da

reflectancia em relagdo ao comprimento de onda, utilizakapacacs:

Qi i1 i}

— (4)

Q i
Emqueds/ da representa a prijsthee sl asdaos valoresadba d e
reflectdncia nosomprimentos de onda adjacenige>= ® o i ntervalo entre
onda

Para cada parcela experimentali@ol etalhdo 2), foram calculadas as médias das
primeiras derivadas de todos os dosséis amostrados, gerando umaerivativa média
representativa de cadaea Este procedimento permitiu realcar as variacdes espectrais que

poderiam estar relacionadas aos diferentes niveis de infestacédo do BMC.

5.1.4 Aquisicao de Imagens Multiespectrais Aéreas

Na mesma arefai realizado um aerolevantamemazobrindo ambos os talhdesyuma
altura de voo de 60 metrdsoi utilizada uma camera digitahultiespectralAgrowing (Sony
Alpha 7R2 Sextupl(Figura20A) instalada enumaARP (Figura20B).

Figura20i Estratégia paraoteta de dados multiespectrais aéreos. Em (A) a camera
Agrowingcom seis cabecas de lentes oOpticas, em (B) o veiculo aéreo néo tripulado, e em (C)
osalvosdas cores branco, cinza e préboadosem campo para realizagao da calibragéo por
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O sensor utilizado possidl bandas espectrais, sensivel a radiacao das bandas centradas
nos comprimentos de onda: 405, 430, 450, 490, 525, 550, 560, 570, 630, 650, 685, 710, 735 e
850 nm. O voo foi executado as 13h, a uma altitude de 60 metros, garantird8Dr&round
Sampling Distangede 1 cm.

Para a calibracdo radiométridas imagens, as assinaturas espectrais de alvos nao
reflexivosfeitos de EtileneAcetato de Vinila (EVA)(Figura20C) foram medidas no dia do
levantamento aére®ara tal, foi utilizado mesmaespectrorradidmetro portagibra aquisicao
das medidas hiperespectrais das folhas e dossi§inido un FOV del10° (FOV) por meio
da incorporacéo de um filtro especifico. Além disso, a distancia do espectrorradibmetro ao alvo
foi mantida em aproximadamente 11,4 cm, resultando em um campo de visada instantaneo
(IFOV) de 1 cm.

5.1.5 Préprocessamento das Imagens Multiespectrais

As imagens brutas (.raw) passaram por alinhamenteregestro de bandas utilizando
o software Agrowing Basic 1.22 seguindo o fluxo de processamento recomendado pelo
fabricante. Na sequéncia, as 14 bandas foram empilhadas para gerar um cubo espectral. As
imagens resultantes foram exportadas em fornid@toe o ortomosaico foi gerado e
georreferenciado utilizando o software Agisoft Metashape 1.3.

Para a calibracéo radiométrica do ortomosaico, foi utilizado o método da linha empirica
(Smithy Milton, 1999) Para isso, gerese uma regressao linear para cada banda, relacionando
o numero digital do pixel a reflectancia dos alvos utilizgosto; Berveglieri Imai, 2023)

Os valores empiricos de ganho e offset foram calculados no software ENVI 5.1. Em seguida,
calculouse o FRHC dos alvogueenvolveu a razéo entre o fluxo radiante médio refletido pelo
alvo e aquele de uma superficie difusora ideplasentada por uma placaSjectralon®sob
condicOes geomeétricas e de iluminacao idénticas.

Para cada planta avaliada em campo, foram extraidas e tabuladas as médias espectrais
dos valores de reflectancia do topo das plantas, obtidas nas imagens. Assim, a faixa ideal para
discriminar BMC nas plantas foi identificada por meio de uma analise que focou na
determinacdo da regido espectds maior variancia nas assinaturas espectrais entre as

reflectancias extraidas das imagens.
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5.16 Avaliacao da Correspondéncia Espectral entre Medicdes Terrestres e
Aéreas

Para viabilizar a comparagdo entre os dados hiperespectrais coletados em campo
(FieldSpeg e os dados multiespectrais aéredsgyrowing, foi necessario realizar a
transformacdo dos dados hiperespectrais para a configuracdo espectral dégensog
modelada como uma fung&o gaussidisa transformacéo foi executgota meiodo processo
de convolugdo dos dados hiperespectrais com a funcdo resposta espectral do sensor
multiespectral.

O processo de reamostragem espebtiakiase no principio de que a radiancia total
medida em cada canal espectral (Rc) representa a integracdo ponderada do espectro de radianci.
ao longo da largura da banda especifica do séKstder, Haar 1995) conforme e&quacao
5.

Y1 "0Oil A

Y-S - (5)
Oil A

Em que, Rc é a radiancia simulada para cada banda do sgmewing; R ( &) represe
espectro de radiancia originaledido peloFieldSpecFr( &) ® a fun-«0 resp
cada banda do sensggrowing;} el definem os limites do intervalo espectral de cada banda.

A transformacédo permite que os dados hiperespectrais sejam convertidos para 0 mesmo
formato espectral dos dados multiespectrais adquiridos pelo sensor embarcado na plataforma
aéreapossibilitando assim a andlisea®respondéncia espectral entre as duas fontes de dados.

As especificacdes das bandas do semsdtiespectrabstdo descritas rntem5.14 do capitulo
5.

Para avaliar a qualidade do ajuste entre os dados hiperespectrais simulados e os dados

multiespectrais, foram calculados os coeficientes de correlacéo de Pearson (r) para cada banda

espectral, considerando todas as plantas amostradadhies 1 e 2Equacad).

Correlacao de
Pearson (r) B ® ge B ge

(6)

Em que,® representa o valor da reflectancia panalanta i nos dados hiperespectrais
simulados @ representa o valor da reflectancia para a planta i nos dados multiespectrais
n é o numero de amostr&@g e@dé sdo as meédias dos valores de reflectancia nos dados
simulados enultiespectraisrespectivamente
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A partir destes, foram derivados os coeficientes de determinacéo (R?) elseaado
quadrado os valores de r, procedimento valido para correlacdes entre duas variaveis, que
representam a proporcdo da variancia compartilhada entre os dois conjuntossd@atado
cada planta (identificada por ID), foi obtido um valor Unico de R2 que representa a média dos
coeficientes de determinacéo calculados para todas as bandas espectrais ahalisadiise
gréfica, optotse por apresentar os valores de R2 por alpara facilitar a interpretacdo da

correspondéncia entre os conjuntos de dados.

5.17 Estimativa ddNumero deMinas & BMC por Planta

Para avaliar a viabilidade de estimativa do nimero de minas por planta, foram
desenvolvidos modelos de regresséao utilizando dados hiperespectrais e multiespectrais dos 93
dosséis amostrados® modelagem foi implementada em linguagem Python, utilizando a
biblioteca scikitlearn para aprendizado de maquina. fluxo completo do processo de
modelagem é apresentadofigura2l, que ilustra desde a entrada dos dados até a avaliacao
final dos resultados.

Figura2l- Estrutura da arquitetura de aprendizado de maquina utilizada para estimativa do
numero de minas de BMC.

d) Validagéo f) Resultados
a) Dados de entrada L Hiperparametrizagio | ¢/ Aplicagtio Predicéo:
b) Definigdo dos modelos RMSE

[ Dados hiperespectrais

¢) Divisdio dos dados ,
- . B Random Forest RMSE (%)
Treino e Validacdo R?
80%

[ Dados multiespectrais
SVR-Linear

Teste
20%

Numero médio de
minas de BMC por
planta

P

SVR-RBF Permutation

> XGBoost Feature
Importance

Os modelos foram desenvolvidos considerando trés cenarios distintos: utilizando dados
dotalh&ol isoladamente, dados thdh&o 2 isoladamente e dados combinados dos dois talhdes.
Esta abordagem foi adotada devido as diferentes condi¢des agrondmicas entre as areas,
permitindo avaliar o desempenho dos modelos tanto em condi¢cdes especificas quanto
generalizadas. Para cada cémaos dados foram inicialmente divididos em conjuntos de
treinamento (80%) e teste (20%), sendo esta divisdo realizada considerdistitoaicéo

espacial das amostras para evitar autocorrelacdo espacial entre 0os conjuntos.
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Com base em trabalhos anteriores de regress#i(Ralita, 2015; Gcoet al, 2020),
foram avaliados quatro algoritmofkandom Fores(RF), XGBoost(XGB), Support Vector
Regressiorcom kernel linear (SVR.inear) e Support Vector Regressia@om kernel RBF
(Radial Basis Function isto é, umSVR-RBF. O RF é um algoritmo baseado em arvores de
decisdo, que combina varios preditores de arvores de forma que cada arvore dependa de valores
de um vetor independente aleatériodithan 2001). O SVR, por sua vez, € uma extensado do
Support Vector Machine (SVM) para problemas de regregsgsepara um espaco de atributos
usando um hiperplano e busca minimizangfo de erro, enquanto maximiza as margens entre
as instancias e um limite de toleranciaygkeret al, 1997). O SVR é@ecomendado para
situacdesem quese deseja prever valores continuos e pode lidar bem com dados de alta
di mensionali dade. Por f i m,ensemble@Bvard stggeisedome nt a
e calcula gradientes de segunda ordem de uma funcao de perci BBuce Gedek 2020).

A otimizagdo dos hiperparametros de cada modelo foi realizada através do método
RandomizedSearchC¥om validagdo cruzada -(6ld). Para o RF, foram otimizados
parametros como namero de arvores, profundidade maxima e nimero minimo de amostras para
divisdo e para folhas. No XGB, além destes, foram ajustados a taxa de aprendizado e parametros
de subamostragem. Para os modelos SVR, foram otinsizagarametro de regularizagéo (C),
epsilon e, no caso do kernel RBF, também o parametro gamma.

O processo de validacdo dos modelos foi conduzido em duas etapas complementares.
Primeiramente, durante a fase de treinamento, foi aplicada validacdo cruzada com 5 particoes
para avaliar a robustez dos modelos e sua capacidade de generalizacdo emsdiferente
subconjuntos dos dados de treinamef@eéron 2019). Posteriormente, foi realizada uma
validacéo final utilizando o conjunto de teste independente, que nao foi utilizado durante o
processo de treinamento e otimizacao.

Para avaliar quantitativamente o desempenho dos mogalogjramente foavaliado
o p-valor para determinar a significancia estatistica, garantindo que apenas modelos
estatisticamente relevantes fossem consideraBomente @os confirmar a significancia
estatistica (p<0,05), as demais métricas foram consideradas para avaliar a qualidade das
predi¢cdes. Para isso, foram utilizadas as seguintes métricas complem&Be&s: RMSE
percentuak R?(Tabela3).

O RMSE representa a magnitude média dos erros de predicdo do modelo, sendo que
guanto menor seu valor, maior a precisdo das estimativas. O RMSE% normaliza o RMSE pela

média dos valores observados, permitindo a comparacao entre diferentes conjuntos, de dados
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independentemente de sua escala. O R? varia entre valores menores que zero e um, onde R:
igual al representa um ajuste perfeito do modelo aos dados observados, e quanto menor este

valor, menor a capacidade preditiva do modelu¢B Bruce Gedek 2020).

Tabela3 - Métricas estatisticas utilizadas para avaliagdo dos modelos de estimativa do
namero de minas de BMC.

Métrica Estatistica Equacao
Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) B oo‘ ©
€
RMSE Percentual (RMSE%) - > 100
B o

Coeficiente de Determinacéo (R?) p B & O

Em que® é o nimero estimado de minas; € o nimero medido de minas; n é o nimero de
amostrasgd ée @ 88o as medias dos valores medidos e estimados, respectivamente.

Para avaliar a contribuicdo relativa dos dados espectrais na performance do modelo, foi
aplicado o métod®ermutation Feature Importana@o modelo que apresentou os melhores
resultados estatisticos. Esta técnica avalia a importancia dieaada(comprimento de onda)
através da mensuracao do impacto resultante no desempenho preditivo do modelo. Este método
€ independente do algoritmo utilizado, podendo ser aplicado a diversos modgiendézado
de maquin@omo SVR, F ou XGBoost (Beiman 2001; kshe et al, 2019). Valores positivos
de importancia indicam que faature contribui positivamente para a acuracia do modelo,

enquanto valores negativos sugerem gieaturepode introduzir ruido.

5.2 Resultados

5.21 Caracterizagdo do Numero Médio de Midas Dosseis

Para avaliar a infestacdo do BMC nos talhdes estudesilzouse a contagem do
numeromédiode minas por planta@onsiderando separadamente as faces norte e sul de cada
cafeeiro. OQuadro2 apresenta os resultados desta avaliacdo para os dois talhéesada
experimental controladavidenciando a distribuicdo e intensidade da infestacdo em cada

planta amostrada.
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Inicialmente € possivel observdiferencas nos padrées de infestacdo entre os dois
talhOes avaliados. @lh&o 1 apresentou valores variando del@ minas por planf@nquanto
o talhdo 2 mostrou uma infestacdo com amplitude de 2 a 21 minas. Obsd¢arabém uma
tendéncia de maior infestacdo na face sul das planttalhdm 1 (média de2lminas) em

comparacao com a face norte (8 minas), padrédo que nao se mostrou tao evitidinde 120

Quadro2 - Namero de minas dos dosséis avaliados por planta nos talhéesada
experimental controlad# diferenca de cores das células busca evidenciar os cafeeiros com
maior numero de mingsermelho) daqueles menos minas (verdeptro de cada coluna.

Area 1: Talhdo 1 Area 1: Talhdo 2
Planta | Total Norte | Total Sul | Total por planta | Planta
1 8 13 21 1
2 8 23 2 4
3 12 16 28 3 5
4 8 11 19 4 8
5 6 16 22 5 10
6 5 11 16 6 6 8
7 8 15 23 7 5 4 9
8 5 9 14 8 5 10 15
9 7 9 5 6 11
10 9 13 22 10 4 2 6
11 9 8 17 11 5 4 9
12 13 12 25 12 5 8 13
13 11 11 22 13 3 2 5
14 13 13 26 14 7 8 15
15 6 14 20 15 4 5
16 9 13 22 16 4 )
17 8 14 22 17 3 3 6
18 10 55 15 18 2
19 | 10 13 19 6 D 8
20 10 26 20 4 5
21 5 8 13 21 10 10
22 9 11 22 6 10 16
23 10 23 4 16
7
7
5
7
8
7 11
37 10 13 23 37 3
38 6 9 15 38 5 15
39 6 11 17 39 6 5 11
40 9 9 18 40 5 4 9
41 5 22 27
42 12 13 25
43 11 9 20
44 7 9
45 4 6 10
46 6 10 16
47 11 13 24
48
49 12 29
50 14 | 10 24
51 6 17 23
52 7 16 23
53 10 10 20
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A Figura22 indicado nimero médio de minas por planta avaliada nas duas parcelas e
demonstra que as areas avaliadas em ambos os talhdes exibem uma infestacdo homogénea d

BMC, no entanto, com médias diferentes.

Figura22 - Distribuicdo do niumero médio de minas por planta avaliada nas duas péfjelas.
As barras em rosa representamumero médio de minas tidhaol, enquanto as barras em
azul claro representaotalh&o2. A coloragao escura no centro mostra a sobreposicéo dos
histogramas de arab as area¢B) Grafico de dispersdo do numero de minas em funcao do
identificador da planta de cafeeiro.
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Além disto,na parcela mais infestadtalhdol), observase uma tendéncia inicial de
distribuicdo normal, entretanto, & medida que os valores aumentarsenata declinio na
frequéncia dos dados, acompanhado de maior disperséo em direcdo aos extremos superiores d:
amplitude. A ampla faixa de amplitwldos dados também indica variabilidade significativa
dentro da amostra, que apresenta uma média de aproximadamente 20 minas por planta, variandc
de um minimo d& a um maximo de 40. A inclinacdo do histogeaardireita fFigura22) sugere
uma distribuicdo ndo simétrica, com maior concentracdo de valores inferiores e uma cauda
prolongada em direcao aos valores mais elevados.

No talhdo2, observotse uma distribuicdo normaomsimetria em torno da médige
comparado atalhdo 1, aamplitude dos dados € relativamente estreden valores variando
de 2 a 21, e média aproximada de 10. Esta concentracédo de valores em torno da meédia sugere
um agrupamento significativo dos pontos de dados ao redor deste valor central.

Além disto, onforme evidenciado nkigura22, o segundo talh&apresenta menor
variabilidade no nimero de minas por planta quando compaoaalhdo 1 demonstrando que
o nivel de infestac@estavaem estagio mais avancado na primeira par@satacaseque foi

constatada a presenca BMC em todosas plantas deafeeiros amostrados em ambas as
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parcelasndo havendo avaliacdo ou medida de dosséis saudaesiglise estatistica dos dados
revelou auséncia deutliers e aderéncia a distribuicdo normal, corroborando com a

confiabilidade e homogeneidade dos dados obtidos.

5.22 Caracterizacabliperespectral @ Dosséis

A caracterizacaohiperespectral dos dosséis foi realizada considerando todos os
espectros coletados em campo, totalizando 53 doss&théo 1 e 40 dosséis talhdo 2. Os
dados hiperespectrais obtidos cobrem a regido do visivel ao infravermelho proximo (400
1.000nm). Os dados foram analisados considerando tanto a variabilidade total dos espectros
(Figura23A) quanto os valores médios e casos extremos de infestacdo encontrados nas areas
experimentaigFigura23B).

Figura23 - Dosséigdotalhdo 1 apresentados exermelho e dadalhdo 2 em azulA)
Espectros individuais dos dosséistdihao 1 (vermelho) &alhdo 2 (azul); (B) Espectros
meédios dos talhbes e casos extremasf@éstacio, onde a linha continua vermelha representa
o dossel com maxima infestacéo (40 minas) e a linha continua azul representa o dossel com
minima infestacdo (2 minas)
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Na Figura23A, os espectros individuaggpresentarse sobrepostoslificultando uma
discriminagcdo entre os talhdeda Figura 23B, os casos extremos de infestagdo revelam
diferencas mais evidentes, com a linha continua vermelha representando o dossel com maxima
infestagédo (40 minas) e a linha continua azul o dossel com minima infestagéo (2 minas). As
principais diferencas espectraistre estes extremos sé&o observadas na regido de 560 nm e a

partir da regido de 700 nm.
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Para aprofundar a andlise das diferencas espectrais entre os talhdes;seaianalise
derivativa dos espectros médios dos Talhdes 1 e 2, que revelou diferencas em regides

especificas do espectro eletromagnétiomforme mostrado riaigura24.

Figura24i Resultado da andlise derivativa dos espectros médios dos Talhdes 1 (vermelho) e

2 (azul)comdetalhes das regifes espectrais mais discriminantes. Primeira derivada ao longo

de todo o espectro (4M00 nm) (A); espectro na regido al edgg690-710 nm) (B);
regido espectral do infravermelho proximo (72 nm) (C).
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A primeira derivada dos espectrogigura 24A) apresentou variacbes mais
pronunciadas na regido ded edgg690-710 nm) e no inicio do infravermelho proximo (725
755 nm). Estas regides, destacauSigura24BC, mostraram comportamentos distintos entre
os talhdes, sugerindo potenciais areas espectrais para discriminacéo dos niveis de infestacéo dc
BMC.

5.23 Caracterizacado Multiespectidd Dosseéis &alhdes

As medidas espectrais obtidas a partir das bandas do sensor multiespectral, definidas no
intervalo de 405 a 850 nm, estédo indicadag-igaira 25, que expressa oomportamento

espectral dos dosséis dos talhdes 1 e 2.
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Figura25i Reflectancia dsuperficiedos dosséis nas bandas do sensor multiespectral,
expressas pelos comprimentos de onda centrais das bandas definidas no intervalo de 405 a
850 nm para talhdo 1 (A) galhdo 2 (B).
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A andlise espectral das imagens obtidas pela cAmera multiespectral na primeira parcela
(Figura25A) revela uma variabilidade a partir de 685 nm, evidenciando que as regi&es
edgee doinfravermelho préximo sédo fundamentais para caracterizar a variabilidade espectral
dotalhdo mais infestado

Na parcela menasfestada(Figura25B), observase padrao similar de variabilidade,
porém com valores mais elevados de reflectancia, particularmente nas bandas de 735 nm e 850

nm, correspondentes aed edgee infravermelh@roximo, respectivamente.

5.24 Andliseda Correspondéncia Especteakre Medicdes Terrestres e Aéreas

O grau de concordancia entrenasdidas hiperespectrais simuladamjaelas extraidas
das imagens multiespectrais, expresso Pélcalculado para cada dossel dos talhGes 1 e 2, €

apresentado naigura26.
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Figura26 - Coeficientes de determinacgéo (R?2) obtidos na analise de correspondéncia espectral
entre dados hiperespectrais simulados e dados multiesppataisada dossel amostrado no
talhdo 1 A) etalhdo 2 B).
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Notalh&o 1, os coeficientes de determinacao variaram entre 0,93 e 0,99, com 94% dos
dosséis apresentando R2 superior a 0,95. De forma simitdhdm 2 apresentou coeficientes
Rz entre 0,94 e 0,99, com 92% dos dosséis mostrando R? acima de 0,95. Os valores mais baixos
de Rz foram observados nas plantagR? = 0,93) daalhdo 1 e 6 (R2 = 0,94) daalhédo 2,

enguanto os valores mais altos foram registrados nas plarga&l 482 = 0,99).

5.2.5 Modelos para Estimativa do Numero de Minas de BM®|zmta

A Tabela4 apresentas resultados obtidos para os diferentes modelos de aprendizado
de maquina aplicados aos dados hiperespefifzisa 1.000 nmg multiespectrail4 bandas)
nos trés cenarios de estutihéo 1talhdo 2 galhdescombinadosOsmodelos SVRLinear
e SVRRBF, com dados hiperespectraistathdo 2 foram os Gnicos a apresentar significancia
estatistica (g 0,05).Para o talh&do 1,modelo XGB com dados hiperespectrais obteve o0 menor
p-valor (0,344), embora sem significancia estatistica e com coeficiente de determinacdo
negativo (R%=-0,205).
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Tabelad - Desempenho dos algoritmos baseados em aprendizado de maquina para os
diferentes cenarigsara o conjunto de dados hiperespectrais e multiespectrais.

Cenario Modelo P-valor RMSE|RMSE % R?

Talhdo 1 RF 0,766 5,778 | 30,095 | -0,122

Talhdo 1 XGB 0,344 5988 | 31,188 | -0,205

Talhdo 1 | SVR-Linear| 0,533 5,929 | 30881 | -0,181

Talhdo 1 SVR-RBF | 0533 6,075| 31,642 | -0,240

Talhado 2 RF 0,348 5,535| 54,671 | 0,067

. Talhado 2 XGB 0,602 5,624 | 55542 | 0,038
Hiperespectra - _

Talhdo 2 |SVR-Linear| 0,038 5490| 54,224 | 0,083

Talhdo 2 SVR-RBF | 0,039 5,727 | 56565 | 0,002

Talhdole 2 RF 0,176 6,993 | 46,105 | 0,050

Talhdole 2 XGB 0,090 6,892 | 45443 | 0,077

Talhdo 1 e 2| SVR-Linear| 0,968 7,182 | 47356 | -0,002

Talhdole2 SVRRBF | 0260 7,161| 47,218 | 0,004

Talhdo 1 RF 0,769 | 5511 | 28701 | -0,020

Talhdo 1 XGB 0,841 | 5,744 | 29916 | -0,109

Talhdo 1 | SVR-Linear| 0,588 | 5,788 | 30,147 | -0,126

Talhdo 1 SVR-RBF 0,574 | 5,790 | 30,158 | -0,127

Talhado 2 RF 0,573 | 5697 | 56,269 | 0,012

. Talhado 2 XGB 0,312 | 5389 | 53228 | 0,116
Multiespectral - .

Talhdo 2 | SVR-Linear| 0,653 | 5,746 | 56,752 | -0,005

Talh&o 2 SVR-RBF | 0,653 | 5,745 | 56,737 | -0,004

Talhdole?2 RF 0,085 | 6,709 | 44,235 | 0,126

Talhdo1le 2 XGB 0,195 | 7,102 | 46,825 | 0,020

Talhdo 1 e 2| SVR-Linear| 0,102 | 7,203 | 47,492 | -0,008

Talhdo 1€ | SVR-RBF 0,102 | 7,207 | 47521 | -0,009

No cenario de Talh6es Combinados, o modBi com dados multiespectrais
apresentou o maior coeficiente de determinacao (R26)),d@mp-valor préximo ao limiar de
significancia (0,085)0 Apéndice Il apresenta dsiperparametros otimizados para os modelos
mais relevantes em cada cenario

Destacase que apenas os modelos estatisticamente significativosl.iBe¢& e SVR
RBF notalhdo 2, apresentaram resultados confiaweis) configuracdes que resultaram em
RMSE do niumero médio de minade 5,490 e 5,727, respectivamer@s demais modelos,
embora representem as melhores configuracdes encontradas para seus respectivos cenarios
nao atingiram significancia estatistica suficiente para serem considerados preditores confiaveis

da infestacdo dBMC.
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Em seguida, &igura27 apresenta importancia de cada comprimento de onda-(400
1000 nm) para o desempenho preditivo do mof&R-Linear no talhdo 2selecionado por
apresentar o maior nivel de significancia estatistica e o0 menor RMSE entre os modelos

avaliados.

Figura27 - Importancia da Featur®érmutationFeaturelmportance para diferentes
comprimentos de onda no modelo SV/Rearpara o cenario do talh&o 2.
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As trésregites destacadaS96-605 nm, 698703 nm e762-785 nm) representanas
faixas espectrais denaior importancia para a acuracia do modalalores negativos
acentuados sdo observados proximos a 730 nm, atingindo aproximaddh@&hteugerindo
que esta faixa podeejudicar o desempenho do modelo quando incluida.

Embora existam picogroximosa 1.000 nm, esteegidoapresenta alta variabilidade
com multiplos picos e vales, dificultando a identificacdo de um comprimento de onda ideal.

De modo similara regido entre 96850 nm exibe oscilagbes consideraveis

5.3 Discussio

5.31 Caracterizacéo Espectral dos Talhdes

A analise espectral dos dosséis de café com diferentes niveis de infestaB&Cpor

revela que, embora exista uma diferenca na quantidadmde minas entre os talhd@sgura
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22), as assinaturas espectrais médias apresentam comportamentos relativamente similares
(Figura23). Isso sugere que a manifestacao espectral do dano causado pelo BMC possui uma
relacdo complexa com a quantidade de minas presenfdanta

Na regido do visivel (40800 nm), particularmente na faixa a@proximadamenté80
nm, ambos os dosséis apresentam forte absor¢éo, sendo esta ligeiramente mais pronunciada nc
talhdo mais infestadgFigura 23B). Este padrdo pode ser atribuidoredlucdo da é&rea
fotossinteticamente ativdas folhascawsada pelo ataque do BMCiu; Dai; Xu, 2015) que
diminuemos niveis de auxir@aumenta a sintese do etil§Aateca 1996) desencadeandon
possivel amarelecimento foliak pequenaliferenca entres espectros nesta regigade estar
relacionada ao fato de que, mesmo em niveis diferentes de infestacdo, ambos os dosséis
apresentavam sintomas visiveiscttirosee deminas nas folha#\ssim, aimentos posteriores
no namero de minas podem nao resultar em mudancgas proporcionais na reflectancia nesta
regido do espectro, pois o tecido foliar ja esta comprometido

Na regido do infravermelho préximo (2000 nn), observese uma diferenca mais
evidente entre os dossé&sndo anenos infestadoommaior reflectancia. Este comportamento
€ consistente com a literatura, pois esta regido espectral esta fortemente relacionada a estruture
interna da folha e a quantidade de biomassa (@uweanet al, 1991; Pnzoni Shimabukurg
Kuplich, 2012; ermaggiq Sanches 2017; MenesesAlmeidg Baptista 2019) Resultados
similares foram encontrados pbfartins (2016)em folhas sadias comparadas a foltas
plantasnfectadagpor nematoidera raizdo cafeeirae porPorto, Berveglieri e Imai (2028m
folhas sadiasde laranjeira quando comparadas a infectadas @reening (Candidatus
Liberibacter asiaticuy no qual também foram observadas reducdes significativas na
reflectancia do infravermelho proximo em tecidofectados Embora ndo tenham sido
encontrados dosséis saudaveis para comparacdo dos espectros no presente estudo, a menc
reflectancia no infravermelho préximo do dossel mais infestado (40 minas) sugere alteracdes
estruturais mais severas mefilo foliar, parte da folha que € lesiona@ostaet al, 2012)
provavelmente causadas pela maior quantidadeimiesformadas pelas larvas do BMC.

A variabilidade espectral dentro de cada talh&o, evidenciada pelas multiplas eurvas n
Figura23A, sugere a heterogeneidade espacial da infestacdo. Esta varialpbdadser um
aspecto importante a ser considerado no desenvolvimento de métodos de deteccédo remota do
BMC, pois indica a necessidade de considerar ndo apenas os valores médios, mas também a

distribuicdo espacial dos dados espectrais.

ORLANDO, V. S. W.



68

Embora a andlise dos espectros médiagufa 23A) ndo tenha revelado diferencas
marcantes entre os talhdes, principalmente na regido do visivel, a analise deFRigira24)
permitiu identificar distingdes importantes no comportamento espectreldoss.

A primeira derivada ao longo de todo o especkgura 24A) evidencia que as
principais diferencas entre os talhdes ocorrem na regia@dl@dgee do infravermelho
proximo. Na regido doed edge(690-710 nm), observae que otalhdo menos infestado
apresenta uma taxa de variacdo da reflectancia ligeiramente supgyiwa®4B), indicando
uma transicdo mais abrupta entre a absorcdo no vermelho e a reflectancia no infravermelho
proxima. Valores mais altos da primeira derivada nesta regido indicam uma transicdo mais
ingreme, caracteristica tipica de vegetacdo com maior vigor e melhor funcionamento do aparato
fotossintético.

Na regido do infravermelho préximo (7255 nm), os padrdes de variacdo espectral
tambénséo distintos entre os talhd&sgura24C), com otalhdomenos infestado apresentando
valores derivativos mais elevados, o que indica uma maior taxa de variacao da reflectancia nesta
regido. Estes valores mais altos sugerem uma melhor preservacdo da estrutura interna das
folhas, enquanto os valores mais bairosalhdomais infestado corroboram a hipétese de

alteracdes estruturais neegfilo foliar causadas pelo maior nimero de minas.

5.32 Correspondéncia Espectritre Medicdes Terrestres e Aéreas

A analise de correspondéncia espectral entre os dados hiperespectrais sipantadss
bandas do sensonultiespectralAgrowing demonstrou uma forte correlacdo para ambos os
talhdes avaliadosF{gura 26). Os coeficientes de determinacdo variaram entre 0,93 e 0,99,
indicando que o sensonultiespectralfoi capaz de captaas caracteristicas espectrais dos
dosséisassim como o sensor hiperespectgale estava em nivel de aquisicao terrestre. Estes
resultados podem indicaeplicabilidade param futuromonitoramento da infestacdo BMC
no nivel de aquisi¢céo aéreo.

Para que as correlagcbes de campo fossem ainda melleniasidealque o dossel
vegetalfosse comaima superficie Lambertiana real, ou sgj& reflete igualmente a energia
incidente em todas as dire¢cO6& entantocomo visto emlensen (2009) fluxo radiante
espectral que emana de um dossel vegetded seafetado significativamente por uma grande
guantidade de fatoresomo o proprio angulo em que as folhas se encontravam no momento da
tomada das medidas espectrais acima do dossel.
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O comportamento espectral obtido gpelamera(Figura 25) corrobora os padrdes
observados anteriormente com o espectrorradiometro terrestre, evidenciando diferengas
consistentes entre os talhdes com diferentes niveis de infestacdo. O talhdo mais infestado
(Figura 25A) apresenta valores de reflectancia geralmente mais baixos ao longo de todo o
espectro (40850 nm) quando comparado ao talhdo menos infestaauré 25B), com
diferencas mais pronunciadas na regido do infravermelho préximo, onde o talhdo menos
infestado apresenta um aumento mais acentuado na reflectancia.

A consisténcia entre os dados hiperespecteaisstrese multiespectraiséreogR? >
0,93) demonstra que, embora o sensoltiespectrabpere com um namero reduzido de bandas
espectrais em comparacao ao espectrorradibmetro terszstepres aaivel aéreo possuem
potencial decapturar a variabilidade espectral dos talhdes e as diferencas entre niveis de
infestacdo. Estaaracteristica émportantedo ponto de vista operacional, pois enquanto as
medicOes terrestres com espectrorradibmetro sao limiagexjuenas areas amostrais,
levantamentos aére@&rmitemum monitoramento rapido e sistematico de grandes areas de

cultivo.

5.3.3 Modelagem do Numero Médio de Minas por Planta

A andlise dos resultados revela que os modelos baseados em dados hiperespectrais
apresentaram desempenho superior na detec¢cdo do BMC, particularmetitém@, onde os
algoritmos SVRLinear e SVRRBF alcancaram significancia estatistiCeabela4). Esta
superioridade pode ser atribuida a maior resolucéo espectral dos sensores hiperespectrais, que
propiciam um conjunto de dados mais detalhado do que os multiespectrais, cujas bandas mais
amplas e em menor quantidade capturam informacbes mais limitmlasspectro
eletromagnéticoAdemais dgoritmos de aprendizado de maquina tendem a se beneficiar de
conjuntos de dadomais robustogGéron 2019) especialmente quando buscam detectar
alteracdes biofisicas sutis nas plantas

O modelo SVRLinear, aplicado aos dados hiperespectraistalbdo 2 destacotse
CcOmo 0 mais promissor, apresentando significancia estatistrda @88) e anaiorcoeficiente
de determinacdo (R2 0,083)entre todos os modelos avaliad&nhquanto modelos mais
complexos como Random Forest e XGBoost podem ter capturado ruidos nos dados, o SVR
Linear conseguiu identificar relacdes lineares entre as caracteristicas espectrais e a infestacéo
do BMC notalh&o 2.
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Entretantp o elevado RMSE percentual (54,224%) observado revela uma limitacao
significativa na precisdo das predi¢ces. Este erro pode ser explicado pela diferenca nos niveis
de infestacéo entre os talhfes. O talhdo 1, mais infestado, apresenta uma amplitude maior d
valores e maior média de folhas minadas, enquanto o talh&o 2, possui menor variabilidade nos
dados A discrepancia entre osiveis de infestacadas areasria um desafio para o modelo,
pois pequenas variagdes espectrais precisam ser assaidifiaentes quantidades de folhas
minadas Consequentemente, embora estatisticamente significativo, 0 modelo-seosies
adequado para identificacdo de tendéncias gerais de infestacdo do que para quantificacao
precisa do numero de minas por planta.

O talh&do 1 apresentoesultados inferiores em todos os modelos testados, sugerindo que
niveis muito elevados de infestacdo podem gerar respostas espectrais mais complexas. Isto
possivelmente ocorre devido a sobreposicdo de outros estresses na planta ou a desfolha
avancada qualtera significativamente a estrutura do dossel, dificultando a modelagem
espectral em condi¢des de alta infestacao.

Assim, aobtencéo de modelos preditivos confiaveis enfrentou multiplos desafios. Além
do numero limitado de amostras, a complexidade prinegtal enrelacionaro que é medido
espectralmente (resposta do dossel) e o que é quantificado em campo (folhas minadas
especificas posicionadas no terco médio ou supéri@sta dificuldade ocorre porqueas
infestagcdes por BMC provocam queda das folhas minadas a partir do topo das ptazas (S
et al, 1998) um sintoma secundario que altera a estrutura do dog#addeapelos sensores,
enguanto a modelagem relaciorapena® sintoma primario de folhas minadas.

Por fim, é preciso considerar quevariabilidade natural das condicbes de campo,
incluindo diferencas de iluminacéo, estagio fenoldgico e outros fatores de estresse que podem
afetar a resposta espectiak plantagFormaggiqo Sanches2017), tambéngontriburam para
a dificuldade em estabelecer relacdes estatisticamente significativas, particularntai@ono
1 com alta infestacéo e no cenario de talh6es combinados, onde a heterogeneidade dos dado:s

foi ainda maior.

5.3.4Regides Espectrais Relevantes para Deteccdo do BMC ao Nivel Aéreo

As faixas de 59%05 nm (vermelho), 69803 nm (ed edgg¢ e 762785 nm
(infravermelho proximo) demonstraram sas mais contributivas(Figura 10) para o

desempenho do mode®&VR-Linear para o cenério do talhdoEstastrésregifes espectrais
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demonstraram sensibilidade a infestaca®ML, sugerindo seu potencial para aplicacfes de
sensoriamento remo#®reono monitoramento da praga.

Chemura, Mutanga e Dube (2016), ao investigarem a ferrugem do cafésindeja
vastatrix)usando dados hiperespectrais simulados para o Seatioleseraramsimilarmente
a importancia daegidoespectral em torno d&5 nm, para a discriminagdo da ferrugem no
cafeeiro. Esta convergéncia sugere que diferentes estresses bidticos em cafeeiros podem
compartilhar regides espectrais diagnosticas, possivelmente devido a mecanismos fisiologicos
semelhantes de resposta dantda

A importancia da regido do infravermelho préximo para a detec¢do do BMC observada
neste estudo estd em concordancia com resultados obtidos patRih{@020), quausaram
medidashiperespectraiproximais eidentificaram nesta mesma regido espectiabtencial
para a discriminacdo de plantas de amendoim infestadas por lepiddpteros desfolhadores
(Stegasta bosqueellmSpodoptera cosmioidgsA alteracdo naeflectancia donfravermelho
proximo € esperada poessta relacionada a mudancas na estrutura intemfoltlas quesob
estressediminuem odesempenho fotossintéti@alteramo comportamento espectral nesta
regido (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Por fim, os menoresvalores observads proximos a 730 nmestd diretamente
relaciona® com a transicdo abrupta observada nos espectros das pkgtaa Z3). Nesta
transicédo, pequenas variagdes nas condicdes de medicdo podem causar grandes mudancas nc
valores de reflectancia, introduzindddoou outros fatores além da infestacdo do BMC, como
variacbes nas condicdes de iluminacdo ou aspectos fisiologicos da planta ndo relacionados

diretamente a praga

5.4 Conclusio

As regides espectrais de 5865 nm (vermelho), 69803 nm e 76285 nm(red edgé,
foram identificadas como as mais contributivas para o modelo de aprendizado de maquina
proposto para deteccdo do BMC em nivel aéddém disto, a analise derivativa ddados
hiperespectraiglentificou as regides de 6900 nm e de 72355 nm como as potencialmente
mais sensiveis para detec¢do de areas mais e menos infestadas pelo BMC ao nivel de dossel. £
convergéncia entrestes resultados apresentagimica um potencial particular para a regido

proxima a 700 nm.
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O monitoramento aéremm um sensor multiespectgbresentou alta correlacdo com
dados hiperespectrais (R2 > 0,93) em ambos os talhfes avaliados, porém estes mesmos dado:
nao foram capazes de gerar modektstisticamente significativos (p < 0,@&Ya predicado
namero meédio de minas por planta. Esta limitacdo pode estar relacionada a dificuldade em
correlacionar os dados espectrais do dossel com a avaliagddmero médio de minas de
BMC realizada em campo.

Assim, a concordancia de resultados entre diferentes escalas de analise fortalece a
confiabilidade dos métodos baseados em sensoriamento remoto para monitoramento da praga.
Contudo, a complexidade da resposta espectral ao nivel de dossel sugere a deassida
investigar mais detalhadamente o comportamento espectral ao niveHstigaanalise podera
apontarcomoa infestacdo poBMC altera diretamente a reflectancia das folliasyecendo
pesquisa ke para o desenvolvimento de sensores e protocolasades ao manejo desta

praga.
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CAPITULO 6: ANALISE ESPECTRAL DO BMC EM NIVEL FOLIAR

O conteudo abordado no capitulo foi parcialmente publicado no peridgiiculture,
doi: 10.3390/agriculture141221 7titulado "Hyperspectral Characterization of Coffee Leaf
Miner (Leucoptera coffeella) (Lepidoptera: Lyonetiidae) Infestation Levels: A Detailed
Analysis.

Este capitulo apresenta uma andlise espeatsakimtomas d8MC em nivel foliar,
utilizando técnicas de espeatietriae processamento de imagens para discriminar diferentes
intensidades de infestacdo. A investigacdo em escala detalhada busca caracterizar as assinatura
espectrais de folhas sadias e infestadas, determinar o numero ideal de categorias para
classificacdo de niveis de infestacdo, e identificar as regides espectrais mais sensiveis para
deteccao da praga. Esta abordagem complementa assaaatesgores em escalas mais amplas,
oferecendo o maior nivel de detalhamento, e atende a um dos objetivos especificos desta tese
ao estabelecer uma base de conhecimento para o desenvolvimento de sensores e métodos d

deteccéao especificos para o BMC.

6.1 Metodologia

Para avaliar o potencial do sensoriamento remoto na discriminacdo de diferentes
intensidades de infestacdo p8IBIC ao nivel foliar foi adotada uma abordagem mostrada no
fluxograma apresentado Regura28. Foram selecionadas folhas sadias e folhas infestadas pelo
BMC, representando diferentes niveisrjéria causado pela praga.
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Figura28 - Fluxograma metodoldgico para caracterizacao espectral e identificacdo das
melhores regifes espectrais para discriminacéo de diferentes niveis de infestacdo do BMC em
escalafoliar.
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Entretanto, para uma avaliacdo em nivel foliar, foi necessério criar uma nova referéncia
agron6mica, que incluiu as porcentagensijlgia na folha minada. Na sequéncia, o algoritmo
de agrupamenté-meansfoi empregado para explorar o niumero ideal de categorias para
discriminacdo entre as 80 folhas infestadas, utilizando a porcentagem de sintomas como
referéncia. Em seguida, a andlise de variancia (ANOVA) foi utilizada para determinar se a
média do FRHC dafolhas infestadas apresenta diferenca significativa quando comparada a
média do FRHC das folhas sadias. Para essa analise, foram gerados graficos para explorar as

regides espectrais mamportantes para a deteccadBMC em diferentes niveis de infestacao.

6.1.1 Avaliacdo Experimental de Folhas Infestadas pelo BMC

Foram retiradas 160 folhas localizadas no terceiro ou quarto par de ramos plagiotropicos
escolhidos aleatoriamente no terco meédio/superior da planta, das duas areas,fasquais
classificadas em saudaveis (80 folhas) e sintoméaticas (80 folhas). Também foi determinada a

sua orientacao na planta (Norte e Sullrigura29apresenta um exemplo de folha na orientagcao
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Sul, sendo (A) uma folha saudavel e (B) uma folha sintomética.

Figura29 - Avaliacao de folhas saudaveis e sintomat{ggdolha saudavel com orientacéo
para o Suk (B) folha sintomatica com orientacdo para o Sul.

As folhas foran fotografadas por meio de uma camara fotografica convencional, e as
imagens foram processadassoftwareAFSoftpara analise foliar das porcentageng tgarea
minada2) verddsadia €3) amarelad&lorotica.As porcentagens foram calculadas em relacao

N 7

area total da folha, sem considerar as dimensfesentimetras

6.1.2 Aquisicdoe PréeProcessamentias Medidas Espectrais da Folha

De modo analogo as medidas de dossel, foram adquiridas 10 medidas de radiancia
espectrablas folhas individuais destacadas e fixadas acima de um alvo preto e nao reflexivo

utilizando o mesmo instrumentBigura30).
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Figura30i Esquema daquisicdo de dados hiperespectrais em condi¢cdes de campo. (A)
Medidas sobre a placa de referéncia Spectralon. (B) Folha de cafeeiro com sintomas de BMC.
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O sensor possui intervalo espectral de-B2%5 nm,com resolugéo espectral des
nm. Foiacoplado um filtro limitando o campo de visada (FOV) em @0Sensor foi apontado
para aface adaxial (parte superiodp folha, medindo o comportamento espectral da parte
central da folha, como mostra&eura30B.

As medidas deradiancia adquiridas em campo foram -précessadasonforme

realizado no nivel de aquisicdedos®l da plantgdoitem5.1.2 do capitulo 5).

6.13 Determingaodo Nivel Percentual d®ano nag-olhas

O nivel de dano foliacausado pelataque doBMC foi calculado em fungédo das
porcentagens de injuria e amarelecimento das folhas. Para isso, as folhas sintomaticas foram
fotografadas utilizando uma camera convencional de celular. As imagens foram processadas no
AFSoft, um software especifico para argligliar (Jorge 2010),baseado em uma rede neural
supervisionada que calcula as porcentagens de areas (1) minadas, (2) verdes/sadias e (3)

amareladas/cloraéticas.
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6.14 Agrupamento d&liveis delnfestacdo poK-means

O processo de agrupamento foi baseado nas porcentagens de dano foliar causado pelo
BMC e nasareas amareladas. Estas porcentagens, representando a extensao do dano, foram
utilizadas para determinamdimero igtal de grupos. O algoritmo de agrupameétimeandoi
implementado em Python utilizando a bibliotecakit-learn para categorizaas imagens em
niveis de infestacdo em grupos distint@siimero ideal de grupos foi determinado utilizando
0 método do cotovelo e o indice Silhouette. O método do cotovelo consiste em examinar os
angulos formados pelos valores do RMSE em varios nimegrspies (k) testados. O k 6timo
é identificado no ponto onde adi¢cdes posteriores de grupos ndo proporcionam ugéa redu
significativa no RMSE. Entretanto, uma andlise comparativa com outro métodes¢orna
essencial para fortalecer este processo decisorio na determinacédo do namero de centroides.

O método do indice Silhouett@roposto poRousseeuw (1987jpi empregado para
determinar o numero 6timo de grupos. Este método é particularmente valioso por avaliar a
qualidade dos grupos considerando pontos individuais situados entre multiplos agrupamentos.

Como o algoritmd-Meansé sensivel a escala dos dados, uma técnica de normalizagao
foi empregada aos valores originais dos dados@StandardScaler da bibliotesakit-learn
foi utilizado para realizar esta normalizacao, conforreg@acaod/. Esta técnica padroniza os
dados subtraindo a média e dividindo pelo desvio padréo, resultando em variaveis com média
zero e variancia unitaria. Tal procedimento garante que todas as variaveis contribuam

igualmente para o processo de agrupamento, indefdenuartede suas escalas originais

W _— @)

Este m®todo transforma os dados de modo
a 0 e desvi o 3pnaodestkingindp Gs)valoreg ao intervadota 1. Os valores
transformados podem se estender além deste intervalo, mas toda a variancia nos dados é
preservada, permitindo que o algoritmo de agrupamento capture a estrutura inerente dos dados

de forma ms efetiva.
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6.15 Analise e Validagéo Entre Grupos de Folhas Sintomaticas e Saudaveis

Apés o préprocessamento das medidas hiperespectrais das folhas saudaveis e
sintomaticas, conforme explicitado mem4.1.4, un teste ANOVA com nivel de confianca de
95% foi utilizado para analisar a diferenca significativa entre os niveis espectrais médios das
folhas sintomaticas de cada grupo e a média das folhas sadias. Foram calculadep e valor
valor-f. ApGs a analise de significancia, fealizada a diferenca absoluta ( entre o
FRHC médio das folhas sadia& 2 ( # 3 ) e o FRHC de cada grupo (K) de folhas
sintométicas& 2 ( # )y Equacad, para comparar as melhores regides espectrais para

discernir cada nivel de sintoma.

N t R2(#y  &2(# ¥ (8)

Em seguida, a identificacdo das regides espectrais ideais para discernir niveis de
sintomas foi avaliadpor meioda representacéo grafica das diferencas entre o comportamento

espectral médio das folhas sadias e 0 comportamento espectral médio dos grupos.

6.2 Resultados

6.21 Determinacao ddlivel deDano nas Folhas

Os resultados da classificacdo de folhas de café sob diferentes niveis de inéstacéo
BMC, obtidospor meiodo software AFSoft, sdo apresentadoskngura 31. Os dados
detalhados desta analise encontssnadiscriminados no Apéndicé.lA classificacéo foi capaz
de determinar regides distintas de minadoeose Figura31A) e foi eficaz na deteccdo de
regides com amarelecimento sutil adjacentes as areas minadas, mesmo em casos de menol
severidade Kigura 31B). Embora o software AFSoft ndo fornecga diretamente métricas de
acuracia para o modelo de classificacao, foi realizada uma revisao rigorosa das saidas de
classificag@o para cada folha a fim de validar os resultados. Além disso, a andlise de todas as
folhas avaliadas Rigura 31C) revela uma deteccdo consistente das areas minadas,
amareladas/cloréticas e verdes/sadias, demonstrando a robustez do processo de classificacac

em diferentes niveis de infestacéo.
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Figura31l - Resultados da classificagaasdfolhas com sintomas & C utilizando o
AFSoft. (A) Representacéo visual e distribuicdo percentual correspondente das areas minadas,
amareladas/cloroticas e verdes/sadias em uma folha sintomética. (B) Demaagiaaidade
de detectar regides amareladas adjacentes as areas minadas, mesmo em folhas com niveis
mais baixos deintoma (C) Gréfico de barras sumarizando a distribuicdo percentual das areas
minadas, amareladas/cloréticas e verdes/sadias em todas as folha&tsiasoawaliadas.
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A Figura32ilustrao resultado d selecdo do numero ideal de grupos, utilizando o
método do cotoveldfjgura32A) e o indice SilhouetteF{gura32B).

Figura32 - Selecao do melhor valor de K: (A) O método do cotovelo indicando que além de
trés grupos ndo héa redugéo significativa no RMSE e (B) Indice Silhouette determinando o

maior valor para trés grupos
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Na Figura32A, o método do cotovelo demonstra que, apés trés grupos, a reducdo no
RMSE tornase minima, sugerindo um valor 6timo de k em torno de trdsmAis este ponto
apresenta o maior indice Silhouette possivigl(ra32B), ressaltando que os grupos dentro do
conjunto de dados s&o bem definidos e distintos entre si. Neste sentido, o conjunto de dados
foi segmentado em trés grupos, selecionando K=3.

Os principais resultados do agrupamekimeanssao apresentados riabelab,
evidenciando tréslusters Grupo 1 (33 folhas com infestacdo minima), Grupo 2 (28 folhas

com infestacdo moderada) e Grupo 3 (19 folhas com infestacdo severa).

Tabelab - Resultados do agrupamemtoneansem trés grupos. Grupo 1 com infestacéo
minima, Grupo 2 com infestacdo moderada e Grupo 3 com infestacéo severa

Numero de| Distancia média do| Maxima distancia do
Grupo ~ L -
observacoes centroide centroide
1 33 0,2742 0,6086
2 28 0,2392 0,5580
3 19 0,2528 0,5479

Para o Grupo 1, a distancia média das observacdes ao centroide foi de 0,2742, com uma
distancia maxima de 0,6086, com a maioria das observacdes relativamente préximas ao
centroide, embora alguma variabilidade esteja presente. No Grupo 2, a distanciaonédia
centroide foi menor, de 0,2392, com uma distancia maxima de 0,5580, indicando um grupo
mais compacto. Entretanto, a amplitude das porcentagens de sintomas foliares foi ampla,
apontando para alguma heterogeneidade dentro do grupo. Para o Grupo Bcia digtdia foi
de 0,2528, com uma distancia maxima de 0,5479.

Em seguida, &igura33 apresenta o grafico das porcentagenisjdeia em relacdo aos

grupos definidos.
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Figura33- Distribuicdo das Folhas Sintomaticas e sua Distancia dos Centroides dos Grupos:
(A) Grupo 1, com infestacdo minima, composto por 33 folhas; (B) Grupo 2, com infestacéao
moderada, composto por 28 folha$C@ Grupo 3, com infestacdo severa, compostd.po
folhas. Em(D) exemplos de folhas de cada agrupamento avaliado, ilustrando os diferentes
niveis de infestacéo.
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No gréfico de barras, as distAncias normalizadas evidenciam uma variabilidade nas
porcentagens de sintomas foliares, indicando a presenca de diferentes condi¢des ou influéncias
dentro deste grupd® menor numero de observacdes Grupo 3pode indicarque este

representa uma subpopulacédo mais especifica ou extrema no conjunto de folhas sintomaticas.

6.22 Caracterizaca&spectral dé-olhas Saudaveis e Sintoméaticas

A Figura 34A apresenta os valores d€RHC plotados para folhas saudaveis e
sintomaticas. Nas folhas saudaveis, € possivel observar o comportamento espectral
caracteristico de vegetacdo saudaeimo esperado, as folhas sintomaticas ndo apresentam o
mesmo comportamento. A configuracdo geral dos espectros visiveis indica valores médios de
FRHC mais elevados nas folhas sintomaticas em comparacao com as folhas saudaveis, como

mostrado ndigura34B.
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Figura34 - Folhas saudaveapresentadas everde e folhas sintomaticas em cinza: (A)
Todos os espectros das folhas saudaveis e sintomatidasg@jtro medidas folhas

saudaveis e sintomaticas
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As folhas de café saudaveis apresentam, como esperado, baixa reflectancia nas regiées
do azul (470 nm) e vermelho (680 nm) do espectro, devido a absorcéo pela clorofila, e maior
taxa de reflectancia na regidao do verde (560 nm). Nas folhas sintomatices;aoise
caracteristicas tipicas de plantas sob estresse, com valérBsi@ssimilares entre as regides
verde e vermelha, resultado da reducao no contetudo de clorofila fdfigura35silustra como
as diferentes assinaturas espectrais evidenciam a distingéo entre os trés niveis de infestacédo na

folhas sintomaticas em comparacdo com as saudaveis.

Figura35 - Representacado dos espectros: niveis de sintomas em linhas sSldasros
médiosdas folhas saudéaveis e sintoméaticas em linhas pontilhadas.
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7

A assinatura espectral das folhas minimamente infestadas é similar a das folhas
saudaveis, apresentando m&B®HCna regido do espectro visivel e inclinacdo semelhante em
torno de 700 nm, assim como ocorre ao comparar as folhas moderadamente infestadas com o
espectro médio das folhas infestadas. As folhas severamente infestadas apresentam o maior
FRHC na regido visivel. Este grupo também apresenta um aumento substancial e precoce do

FRHCna regido anterior a 700 nm.

6.23 ComparacdoaFRHC Médio de Folhas Sintomaticas e Saudaveis

A comparacéo entre os grupos de folhas sintomaticas e saudaveis foi realizada por meio
do teste ANOVA, tendo como referéncia a média das folhas saudaveis. Os resultados do teste
ANOVA para os Grupos 1, 2 e 3, em comparacéo com o conjunto de dados dasdoti@veis,

sao apresentados mabelab.

Tabelab - Teste ANOVA utilizando a média das folhas saudaveis como referéncia da Grupo
Média das Sadaveis
F-test P-valor
1 6,4657 | 1,11e02
2 30,3613 | 4,38e08
3 48845 | 6,33el12

Grupo

Como demonstrado rBabela6, € possivel distinguir diferentes niveis de infestacdo
foliar utilizando como base a média das folhas saudaesidenciadopelos valorep
significativos. As comparacdes entre os niveis de infestagdo e a média das folhas saudaveis
apresentam significancia estatistica em todos os casos. O valor F apresenta aumento
proporcional a severidade da infestacao, indicando que asndiferentre os grupos e a média
das folhas saudéaveis se acentuam conforme a severidade dos sintomas aumenta.

O resultado do @ spectra (K), gue Trepre

saudaveis e 0s niveis sintomaticos, esta apresentiguna36.
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Figura36 - Andlise utilizando as diferencas absolutas entre a média das folhas saudaveis e a
média das folhas (A) minimamente, (B) moderadamente e (C) severamente infestadas.

0.40 0.40 0.40 0.40

£ 035 035 .35 035

N el [ | \ il 1

0.00
400 500 600 700 800 900 1000 400 500 600 700 800 900 1000
Comprimentos de onda (nm) Comprimentos de onda (nm)

0.40

0.15

0.10

0.05

g I W

500 600 800 1000
C

As maiores diferencas foram registradas em 700 nm. De fatsusggada observacao
daFigura36A, onde é possivel verificar que a regido de 700 nmag @dgeapresenta a maior
diferenca entre folhas minimamente infestadas e sadias. Esta regido do espectetaisa
relevante para discriminar entre folhas sadias e infestadas a medida que as folhas se tornam
mais infestadas, e as diferencas aumentam gigtifamente, como pode ser observado na
Figura 36BC. Além disso, conforme o nivel de infestagdo aumenta, a regido do visivel,
especialmente em torno do comprimento de onda de 600 nm, is@stedevante para

discriminar os niveis de infestacéo.

6.3 Discussao

O estudo da resposta hiperespectral de folhas afetadas por diferentes intensidades de
BMC, um desfolhador do cafeeiro que causa perdas significativas de producdo e econémicas
no Brasil, revelou que a regido em torno de 700nmmespectro eletromagnético € a mais
indicativa das infestacdes por BMEigura36). Esses resultados também ressaltam a robustez
e importancialos estudos realizados com sensoriamento remoto por s&télitema similar,
usando ura ARPe um sensor multiespectralilela et al. (2024) descobriamque a variancia
espectral para deteccdo do BMC no nivel do dossel comecou a ser significativa a partir da banda
de 710 nm.
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A banda do azul nas andlises das diferencas entre a média das folhas sadias e 0s niveis
sintom8ticos @_spectra (K) n«o foi signi fic
influenciado pela atmosfera, o que pode explicar sua importancia parainadardaseado
em satélite, mas ndo papaestudodeste capituloAs medicBes foliares utilizaram regides
espectrais estreitas e de alta resolucdo espectral, diferentemente das imagens de satélite que
tipicamente possuem pixels com dimensdes na ordem ttesmee bandas espectrais mais
amplas. Esta diference resolucéo espacial e espectral entre os sensores orbitais e as medi¢coes
de alta resolucdo em nivel foliar pode ser um fator determinante nas divergéncias observadas
nos resultados comparativos.

Uma an8lise mais detal hada drededgegsbpaadat r a
espectral mais eficaz para distinguir infestacbes por BMC. Sua importancia aumenta conforme
o nivel de infestacdo nas folhas se eleva. H4 um aumento significativo na reflectancia do
espectro das folhas sadias em torno de 700 nm. Como descri@oipanet al. (1991) este
ponto marca a transi¢cao entre o processo de absorcgéo pela clorofila na regido do vermelho e o
processo de espalhamento no infravermelho préximo, qufuénriciado pela estrutura interna
das folhas.

Na faixa do infravermelho proximo, a menor diferenca entre os espectros é observada
em torno de 750 nm, conradicadonaFigura35 e naFigura36, onde ocorre uma sobreposicao
que impossibilita a diferenciacdo entre folhas sadias e sintomaticas. Em um estudo anterior de
Martins (2016)gue focou na deteccdo de nematoides em cafeeiros, também houve uma porcao
da regido do infravermelho proximo onde os espectros de folhas sadias e sintoméaticas
coincidiam. No entanto, apés a sobreposi¢cado e contrario ao obsenfidanad4B, o FRHC
médio das folhas sadias era maior que o das folhas sintométicas. Em nossos resultados, este
regido mostrotse incapaz de discriminar os niveis de infestacdo nas folhas. Estes achados
sugerem gque a regido espectraligivavermelho proximpfrequentemente empregada para
calcular indices de saude da vegetacdo como o NDVI, ndo é significativa paramoBii@!
de aquisicao de medidas foliares

E possivel observar um aumento na importancia da regi&o do visivel para discriminar
folhas infestadas a medida que se tornam mais infestddasein et al. (2010) obsernaram
que o oidio, uma doenca fungica que afeta folhas de beterraba, apresentou um aumento na
reflectancia em todo o espectro visivel e infravermelho proxindenfais verificouse que
quanto maior o nivel de infecgdo, maior a reflectancia e maior a distancia entre os espectros

médios.
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Estes resultados sdo inovadores na literatura sobre sensoriamento remoto e BMC em
relacdo aos niveis de infestacdo. Os trés agrupamentos identificados demonstram diferencas
significativas em relacdo a amostra de folhas sadiabela6). Aqui, os valorep estédo
substancialmente abaixo dos limiares de significanciasearssF sado consistentemente altos
em todos os agrupamentos. O grupo de folhas minimamente infestadas reflete maiores
variacdes nos niveis de infestackm(ra33A). O grupo de folhas moderadamente infestadas
apresenta a menor distancia média entre os trés agrupamentos, possivelmente indicando um
nivel de infestacdo mais similar entre as folhas deste grigor§33B). Adicionalmente, o
menor nimero de observacdes para folhas severamente infeBigdes33C) era esperado
devido a desfolha caracteristica dos cafeeiros causada pelo ataque @Souzeagz al, 1998
Dantaset al, 2021). Isso corrobora a sele¢do de K=3 para o agrupamento do conjunto de dados
FRHC de folhas sintométicas e é reforcado pelos resultados positivos do indice Silhouette e do
método do cotovel(Figura3?2).

Um desafio neste estudo foi a auséncia de referéncias agronémicas estabelecidas que
definam os niveis de infestacdo por BMC e sua associacdo com variacfes na resposta espectral
Esta limitacdo nos levou a conduzir o estudo em uma Unica area experimeintdhda de
dimensdes limitadas, onde a ocorréncia do BMC foi confirmada e outros estresses da planta
foram controlados. Pesquisas futupaslerdo expando conjunto de dadosexplorarestudos
de caso adicionais para generalizar a aplicacédo, aprove#atalbase inicial para estabelecer
referéncias agronémicasaisabrangentes.

Enquanto dados orbitais séo utilizados para monitoramento extensivo e continuo de
plantacBes, resultados em nivel foliar podem fornecer informagbes mais detalhadas
demonstrando infestacdes em varios niveis. Os resultados deste estudo podem ser aplicados en

aplicacdes de sensoriamento proximal.

6.4 Conclusao

Os resultados obtidos destacam a importancia de dois comprimentos é0@nciae
630 nm) na distin¢do entre folhas sintoméaticas e sathasa regido deed edggem torno de
700 nm) demonstrando maior sensibilidade a medida que o nivel de infestagdo aumenta.
Estes resultados fornecem conhecimdrydeepara o desenvolvimento de sensores e
meétodos de deteccdo mais especificos para o .BM@entificacdo precisa das regides

espectrais mais sensiveis a infestacao em nivel foliar permite superar as limitagcbes encontradas
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em escalas maiores, onde a complexidade da resposta espectral dificulta a deteccéo direta da
praga.

Estes resultados fornecem conhecimento fundamental para o desenvolvimento de
sensoreproximaise meétodos de deteccdo mais especificos para o. BMEInais € observado
a importancialos dados hiperespectrais terrestres para o0 monitoraprenisodas infestacdes
por BMC, fornecendo informac¢des complementares para um manejo mais sustentavel da praga

na cafeicultura
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CAPITULO 7: CONCLUSOESE RECOMENDACOES

7.1 Conclu®es

Estainvestigacdo confirma a hipétese de gqueensoriamento remowm multiplas
escalagem potencial para detectar e discriminar infestacdes do BMC, considerando que as
abordagens de verificagcdo em campo devem ser compativeis com o niwglisiedo dos
dados.Neste sentidoemboraos dadoshiperespectraigenham definidaesposta espectres
diferenciacs pardolhas sadias e sintométicaspercepc¢ao dos diferentes niveis de infestacéo
se tornamais sut nas menores escaldsntretanto, analise das trésscalas de observacao
(orbital, dossel e foliar) revela aspectos complementares para a compreensdo do
comportamento espectrah thanifestacdo ddMC.

No nivelorbital, o foco est4 no aspecto temporal e na influéncia dos ciclos fenolégicos
do cafeeiro na deteccdo da pragsesta escala, so padroes de NDVI respondem
predominantemente aos fatores climatolégicos e ao ciclo fenoldgico da cultura, sobsgondo
aos efeitos da infestacdo. Essa caracteristica indica que a deteccdo do BMC se torna mais
complexa em escalasenoresprincipalmente devido a influéncia de varidveis ambigndais
dindmica do ciclo fenoldgico da cultura cafeardoprotocolode avaliagcdo agrondmigzor
talhdo Por outro ladonos niveis de dossel e foligrpossivel caragerizar as regibes espectrais
paradeteccédo da infestacdo da praga.

No nivel de dossel, tanto a analise derivativa dos espectros quanto o modelo de
aprendizado de maquina confaram a importancia de regides especificas do espectro. A
analise derivativa identifau as regides de 69010 nm e 72555 nm(red edgg como as mais
sensiveis para deteccdo dos talhdes mais e menos infestados. Paralelamente, demodelo
aprendizado de maquina deelhor desempenhdajefiniu como regides espectrais mais
contributivas os intervalos de 5885 nm (vermelho), 69803 nm e 76285 nm(red edgg.

No nivel de obtencédo de dados aéreos, evidagctambém a complexidade da relagéo entre
dados hiperespectraito dossek o niumero de minagstadificuldade surgerincipalmente

porque a variavel agrondbmica nem sempre expressa um sintoma resposta indgévplaata,

sendo tradicionalmente utilizada por agrobnomos para tomada de decisdo em talhdes, onde o
elemento amostral € composta périas plantas.

No nivel foliar, a pesquispermit a discriminacdo de trés niveis distintossiigoma

de infestacao, a partir de um ajustevariavel agrondmicque quantificaos efeitogle lesbes
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dasminas eda clorosena areada folha A regido em torno de 700 nme@ edgé foi a mais

relevante para discriminar os niveis de sintoroas) diferencas significativas entre folhas
sadias e sintomaticas regido proxima a 600 nm (visivelpresentanportancia complementar
devidoao amarelecimento déslhas sintomaobservado emiveis de infestacdo mais severos.
Assim, aconvergéncia de resultados entre as escalas foliar e de dossel é particularmente
evidenciada nas regides de 600 nm e 700 nm, que aparecem como relevantes em ambos o0s
niveisde analise Considerando que, nesta esaakaor, o NIR ndo se mostrou eficiente para
diferenciar as infestacdes, indices que utilizam a regidoedoedge como o NDRE
(Normalized Difference Red Edgeoderiam ser mais adequados que o NDVI para a deteccao
dos sintomas do BMC nos outros niveis.

Por fim, esta pesquisa demonstra que a integracdo de diferentes escalas de observacéao
fornece um entendimento mais completo da resposta espectral do BMC, desde padrbes de
infestacdo em escala orbital aléeracdes biofisicas em nivel folikepresenta, portantom
avanco na compreensao da manifestagéltiescala da praga partirde umestudo base que

investigao comportamento espectds sintomas associados ao BMC

7.2 Recomendacdes e Perspectivas Futuras

A principal recomendacdoo desenvolvimento de protocolos que considerem as regioes
espectrais identificadas nesta investigacédo (600 nm e 700 nm) para aquisi¢cdo de dados ao nivel
aéreo. Além disto, € recomendadaquisicdo completa de dados em diferemstdios
fenologicos do cafeeir@ fim de ajustar um modelo robusto que permita o monitoramento do
BMC.

Adicionalmente recomendase o desenvolvimento de variaveis agronémicas que se
relacionem melhor com os sintomas da plantaesposta ao ataque do BMC. Esta pesquisa
demonstrou que o niumero de minas, embora seja um indicador tradicional usado no manejo da
praga, uma variavel que ndo pode ser diretamente associada ao comportamento espectral dos
dosséis.Portanto, € fundamental investigar métrieaabordagensalternativas que possam
quantificar de forma margpresentativa impacto estrutural do BMC nas plantas de café, como
por exemplos indicadorete estresse fisiolégic@ sensoriamento remoto pode servir de apoio
para melhcar a amostragem e a qualidade do que é amostrado em campo, otimizando os

protocolos de monitoramento da praga.
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Estas abordagens, combinadas com a andlise de viabilidade econdmica e operacional
das técnicas de sensoriamento remoto em capgssiem potencial paraontribuir com o

monitoramentsustentavetio BMC em areas de producao comercial
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APENDICE | i Evoluc&o teanporal do NDVI nas imagens Planepara cada
um dos 5talhdesavaliados na area de producao comercial
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APENDICE |1 i Evolucéo temporal do NDVI nas imagens Sentiné?A para
cada umdos 5talhfesavaliados na area de producao comercial

Talhdo 1 (Imagens NDVI Sentinel)
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