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RESUMO

O sensoriamento remoto, em conjunto com a cafeicultura de precisdo, pode
auxiliar o produtor a identificar as estratégias a serem adotadas, tornando a
atividade mais competitiva, aumentando a produtividade e reduzindo o impacto
ambiental. Face ao exposto, 0 objetivo do presente estudo foi avaliar o potencial
do sensoriamento remoto multiespectral no monitoramento espacial e temporal da
mancha aureolada (Pseudomonas syringae pv. garcae) e identificar e mapear
variaveis bidticas e abioticas em uma lavoura cafeeira por meio de indices de
vegetacdo, derivados de imagens multiespectrais Landsat 5/TM. No primeiro
estudo, foi utilizado uma série temporal de 11 imagens multiespectrais Landsat 8
OLI/TIRS de janeiro a dezembro de 2014. A partir dessas imagens, calcularam-
se os indices de vegetagdo e a temperatura de brilho. De acordo com os resultados
obtidos, os indices de vegetacdo possibilitaram monitorar o progresso espacial e
temporal da mancha aureolada na lavoura, e dentre os indices estudados, o
MCARI1 apresentou os maiores valores de correlagfes com a incidéncia (r = 0,76;
p<0,05) e severidade (r = 0,52; p<0,05) da doenca. Além disso, por meio da
temperatura de brilho, mapeou-se areas com condicdes ideias de temperatura para
ocorréncia da doengca. No segundo estudo, as analises de incidéncia de
cercosporiose e infestacdo do bicho-mineiro nas folhas, pH, matéria orgénica e
textura do solo e teores foliares de macro e micronutrientes foram correlacionadas
com indices de vegetagdo, derivados de imagens multiespectrais Landsat 5/TM,
adquiridas em datas préximas as analises das variaveis ambientais. Os indices de
vegetacdo apresentaram distribuicdo espacial semelhante a distribuicdo espacial
das variaveis agronémicas na lavoura. Houve correlacao positiva dos indices com
a infestagdo do bicho-mineiro, teor de silte e argila no solo e concentragéo de Mg,
Cu, B e Mn nas folhas, e negativas com a incidéncia de cercosporiose e pH e teor
de areia no solo. Com base nestes resultados, foi possivel mapear e identificar as
alteracdes na reflectancia espectral dos cafeeiros, causadas por estas variaveis
agronémicas.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. indices de vegetacdo. Sistemas de
informacdo geografica. Pseudomonas syringae pv. garcae. Variaveis bidticas e
abidticas. Coffea arabica L.



ABSTRACT

Remote sensing, together with precision coffee production, can help the producer
identify strategies to be adopted, making the activity more competitive, increasing
productivity and reducing environmental impact. The objective of the present
study was to evaluate the potential of multispectral remote sensing in the spatial
and temporal monitoring of bacterial blight (Pseudomonas syringae pv. Garcae)
and to identify and map biotic and abiotic variables in a coffee crop by means of
vegetation indices, derived from Landsat 5 / TM multispectral images. In the first
study, a time series of 11 Landsat 8 OLI / TIRS multispectral images was used
from January to December 2014. From these images, the vegetation indices and
the brightness temperature were calculated. According to the results obtained, the
vegetation indices allowed to monitor the spatial and temporal progression of
bacterial blight in the crop, and among the indices studied, MCARIL1 presented
the highest correlation values with the incidence (r = 0.76, p < 0.05) and severity
(r=0.52, p <0.05) of the disease. In addition, by the brightness temperature, areas
with temperature conditions were mapped for the occurrence of the disease. In the
second study, analyzes of the incidence of brown eye spot and infestation of leaf
miner, pH, organic matter and soil texture and macro and micronutrient leaf
contents were correlated with vegetation indices derived from Landsat 5/ TM
multispectral images, acquired on dates close to the analysis of environmental
variables. The vegetation indices presented a spatial distribution similar to the
spatial distribution of the agronomic variables in the crop. There was a positive
correlation of the indices with infestation of leaf miner, silt and clay content in the
soil and concentration of Mg, Cu, B and Mn in the leaves, and negative with the
incidence of brown eye spot, pH and soil sand content. Based on these results, it
was possible to map and identify the changes in the spectral reflectance of the
coffee trees, caused by these agronomic variables.

Keywords: Remote sensing. Vegetation indices. Geographic Information System.
Pseudomonas syringae pv. garcae. Biotic and abiotic variables. Coffea arabica
L.
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PRIMEIRA PARTE
1 INTRODUCAO GERAL

A cafeicultura é uma atividade agricola importante em mais de sessenta
paises em quatro continentes. A maioria dos paises produtores estdo situados na
América do Sul e Central, Sudeste Asiatico e Africa Subsaariana. Dentre esses
paises, 0 Brasil se destaca com 36% da producdo mundial, equivalente a 56,1
milhdes de sacas de 60 kg beneficiadas (UNITED STATES DEPARTMENT OF
AGRICULTURE - USDA, 2017). A cafeicultura internacional movimenta mais
de noventa bilhdes de ddlares anualmente para os paises produtores, com 0s
rendimentos em cascata para milhdes de pequenos agricultores e trabalhadores
agricolas para os quais o café € um meio de subsisténcia e Unica fonte legal de
renda (HONORATO JUNIOR et al., 2015).

No entanto, estudos tém demonstrado que os desafios na producdo de café
estdo se tornando cada vez mais complexos, ameacando economias, meios de
subsisténcias e ecossistemas inteiros nas areas produtoras de café
(JAYATHILAKA et al., 2012; RAHN et al., 2013). Em razéo desses desafios, a
produtividade das lavouras cafeeiras e a qualidade dos grdos estdo sendo
reduzidas, consideravelmente, muito em funcdo do aumento da incidéncia de
organismos-pragas, da severidade das doencas, estresse hidrico e o suprimento
limitado de nutrientes dos solos, juntamente com a evolucéo lenta das tecnologias
para lidar com esses desafios.

Desta forma, existe uma necessidade urgente de adocdo e
desenvolvimento de técnicas que auxiliem os produtores, no gerenciamento
adequado das lavouras cafeeiras, de modo a elevar a produtividade e qualidade
final dos gréos sem prejudicar a sustentabilidade da atividade. Nesse contexto, a
cafeicultura de precisdo em conjunto com técnicas de Sensoriamento Remoto

pode auxiliar o cafeicultor no manejo adequado da lavoura, baseando-se na
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variabilidade espacial e temporal de fatores associados ao sistema agua-solo-
planta, visando otimizar a aplicacdo de insumos e produtos fitossanitarios,
aumentar a produtividade e a qualidade final do produto, reduzir os custos de
producdo e preservar 0 meio ambiente. (FERRAZ et al., 2012).

A base para a aplicacdo das técnicas de sensoriamento remoto na
agricultura esta na possibilidade de avaliagdo da variacdo da quantidade de energia
refletida pelas plantas ao longo do espectro eletromagnético. Variaveis bidticas e
abidticas podem provocar alteragdes na reflectancia espectral das plantas, nas
regides do visivel e do infravermelho, por mudancas biofisicas e bioquimicas,
como reducgdo de biomassa, teor de clorofila e alteracdes nas estruturas internas
das folhas, fatores esses que podem ser facilmente detectados por sensores
remotos (MAHAJAN et al., 2014; BARTON, 2012).

Alguns autores (CHEMURA et al.,, 2016 SANTOS et al., 2014;
BERNARDES et al., 2012; LAMPARELLI et al., 2012) demonstraram gue a
utilizagdo do sensoriamento remoto na cafeicultura € significativa,
principalmente, quando aliado a cafeicultura de precisdo. Porém, hd uma série de
desafios que dificultam a aplicagdo do sensoriamento remoto na cafeicultura de
precisdo. Esses desafios incluem o fato de que o café é uma cultura perene, e,
portanto, ndo apresenta ciclos fenolégicos distintos que possam ser usados para
sua caracterizacgdo espectral, visto que os cafeeiros ndo desfolham completamente.
Além disso, o enfolhamento do café segue um ciclo bienal de frutificacdo que
influencia nas aplica¢Bes do sensoriamento remoto (BERNARDES et al., 2012).
Outro fator, e 0 mais importante, é a inter-relacdo das varidveis ambientais
limitantes a producdo do cafeeiro, que dificulta saber exatamente qual variavel
ambiental esta influenciando na reflectancia espectral e na baixa produtividade do
cafeeiro (CHEMURA et al., 2016).

Diante disso, estudos aplicando o sensoriamento remoto na cafeicultura

de precisdo ainda sdo escassos. Contudo, existe um potencial elevado a ser
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explorado, de forma que essa lacuna seja preenchida, garantindo o
desenvolvimento da cafeicultura cada vez mais eficiente e sustentavel.

Portanto, considerando a hipo6tese de que a reflectancia espectral do
cafeeiro pode auxiliar a cafeicultura de precisdo no gerenciamento das lavouras,
0 objetivo do presente estudo foi avaliar o potencial do sensoriamento remoto
multiespectral no monitoramento espacial e temporal da mancha aureolada e das

variaveis bidticas e abidticas em lavouras de cafeeiros (Coffea arabica L.).

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 O café no Sul de Minas Gerais

O Brasil é o maior produtor e exportador de café, detendo cerca de 36%
da producdo mundial e 29% das exportacdes, movimentando aproximadamente
6,2 bilhdes de dolares por ano paro o pais. Essa importancia econdémica da
cafeicultura brasileira, no &mbito internacional, também, reflete-se no mercado
interno, uma vez que, o Brasil, além de ser o maior produtor e exportador de café,
é 0 segundo mercado consumidor do mundo (UNITED STATES DEPARTMENT
OF AGRICULTURE - USDA, 2017). Além disso, a cafeicultura apresenta
relevante importancia social como atividade geradora de empregos e fixadora de
méo de obra no campo (RIBEIRO et al., 2014).

Dentre as regides produtoras de café, o Sudeste, com os estados de Minas
Gerais, Espirito Santo, Rio de Janeiro e Séo Paulo, destaca-se com cerca de 85%
da produgdo nacional. Minas Gerais é 0 maior responsavel por este cenério,
destacando-se como o maior produtor no Brasil, respondendo por,
aproximadamente, 54% da produgéo nacional (COMPANHIA NACIONAL DE
ABASTECIMENTO - CONAB, 2017).

No estado de Minas Gerais, a regido Sul se destaca das demais, pois,

conforme Padua (1998), a regido apresenta condigdes que favorecem a cultura,
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tais como: facil acesso aos grandes centros consumidores, infraestruturas
adequadas e condigdes climéticas excelentes para o cultivo do café, além de
importantes cooperativas e instituicdes de pesquisa e ensino que garantem uma
cafeicultura de referéncia.

A producdo nessa regido, em 2017, foi de, aproximadamente, 24 milhdes
de sacas de 60 kg, e a estimativa de area plantada de 654,299 mil hectares, o que
corresponde a 30% de éarea plantada de café no Brasil (COMPANHIA
NACIONAL DE ABASTECIMENTO - CONAB, 2017).

Portanto pela grande importancia da cafeicultura para Brasil, sobretudo,
na regido do Sul de Minas Gerais, 0 uso de novas tecnologias que possam auxiliar
no desenvolvimento da atividade cafeeira no pais, torna-se indispensavel, pois
face ao exposto, a cafeicultura é responsavel por movimentar grande parte da
economia, gerando renda ao produtor, receitas cambiais e elevado nimero de

empregos.

2.4 Sensoriamento remoto aplicado a Cafeicultura de Precisao

A agricultura de precisdo se apresenta como um conjunto de tecnologias
capaz de auxiliar o produtor rural a identificar as estratégias a serem adotadas para
aumentar a eficadcia no gerenciamento da agricultura. Inclui maximizar a
rentabilidade das colheitas, tornando o agronegécio mais competitivo, quanto ao
processo de globalizagdo da economia e contribuir, assim, para o sucesso da
atividade agricola (OLIVEIRA et al., 2007; SILVA et al., 2008; CARVALHO et
al., 2009).

A agricultura de precisdo ndo é apenas uma ferramenta tecnolégica, mas,
sim, um conjunto de tecnologias e componentes, com base nas quais 0S
agricultores podem formar um sistema que atenda suas necessidades e seu estilo
de gestdo (BATTE; EHSANI, 2006).
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O termo “Cafeicultura de Precisdao”, introduzido por Alves, Queiroz e
Pinto (2006), pode ser entendido como o0 emprego das técnicas de agricultura de
precisdo na producdo de café. De acordo com esses autores, a cafeicultura de
precisdo é um conjunto de técnicas que visa maximizar e otimizar a utilizacdo de
insumos na conducdo e manejo da lavoura em funcdo da variabilidade espacial e
temporal de fatores associados ao sistema agua-solo-planta, buscando maiores
produtividades, melhor qualidade, menores custos e menores aplicagbes de
insumos e produtos fitossanitarios.

Ainda, na cultura do cafeeiro, ha um campo muito vasto para ser aplicada
e pesquisada a agricultura de precisao, ndo s6 pela sua importancia para o Brasil,
mas também pelo alto grau tecnolégico e valor econdmico das lavouras
(BALASTREIRE et al., 2001).

Além disso, o café também representa um investimento de capital em
longo prazo, pois esta em producdo por periodos mais longos e, portanto, requer
uma estratégia de monitoramento robusta, confidvel e econdmica para doencas,
pragas, estresse hidrico, fertilidade do solo e outros estressores de culturas
(CHEMURA et al., 2017).

Nesse contexto, as técnicas de sensoriamento remoto podem auxiliar a
cafeicultura de precisdo quanto ao gerenciamento mais eficiente das lavouras
cafeeiras. De acordo com Mulla (2013), o sensoriamento remoto pode ser definido
com uma tecnologia capaz de medir a quantidade de energia refletida ou emitida
em diferentes regifes do espectro eletromagnético pelos campos agricolas sem o
contato fisico. Esses dados s&o obtidos por medic¢des de refletancia de dosséis e
de refletdncias dos solos, que sdo feitas por plataformas aéreas, plataformas
orbitais ou por plataformas terrestres (AHAMED et al., 2011; MULLA et al.,
2013).

Com relagdo as propriedades espectrais da vegetacdo, as folhas, quando

saudaveis, apresentam refletdncia espectral caracteristica, em trés regibes do
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espectro eletromagnético: regido do visivel (0,4 a 0,7pm), regido do infravermelho
proximo (0,7 a 1,3um) e regido do infravermelho médio (1,3 a 2,6um). No entanto
fatores bidticos e abidticos provocam variagdes na reflectancia espectral das
folhas nessas regides pelas mudancas biofisicas e bioquimicas, como reducédo de
biomassa, teor de clorofila e alteragdes nas estruturas internas das folhas fatores,
gue podem ser facilmente detectadas por sensores remotos (MAHAJAN et al.,
2014; BARTON, 2012).

Estudos anteriores tém mostrado que a varia¢ao da energia refletida pelas
folhas das vegetagBes, ao longo do espectro eletromagnético, apresenta alta
correlagdo com as propriedades biofisicas das culturas, possibilitando a
identificacdo de setores que apresentam deficiéncia hidrica, ocorréncia de
organismos praga, deficiéncia de nutrientes, ou, ainda, da existéncia de diferentes
niveis de produtividade entre uma mesma cultura (AHAMED et al., 2011,
MULLA, 2013; BERNARDES et al., 2012).

Chemura et al. (2017) testaram a capacidade das bandas espectrais do
visivel e do infravermelho préximo, obtidos do espectro radiémetro Apogee VIS-
NIR em prever o estresse hidrico nas folhas de café (Coffee arabica L.), usando o
algoritmo random forest. Para isso, a refletancia foi medida em plantas de café
expostas a diferentes niveis de estresse hidrico. O estudo demonstrou que é
possivel prever de forma confidvel o estresse hidrico, nas folhas de café, usando
as bandas espectrais do visivel e do infravermelho préximo que correspondem a
grande parte dos sensores multiespectrais disponiveis.

Lamparelli et al. (2012), com o auxilio do sensoriamento remoto
hiperespectral, identificaram diferentes condi¢des na cultura do café apds a
colheita. Para isso, foram geradas 38 curvas espectrais de 150 comprimentos de
onda do sensor Hyperion/EOL, que, posteriormente, foram analisadas pelo
algoritmo EM (Expectation-Maximization), considerando simulac¢des de 2;3;4;5

clusters. Os autores mostraram que foi possivel separar os cafés em cinco
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diferentes grupos, consoante sua condicdo pdés-colheita, mostrando que esta
técnica pode auxiliar no planejamento agricola de lavouras de café.

Com o objetivo de estimar a produtividade de café na mesorregido
geografica Sul/Sudeste do estado de Minas Gerais, nos anos agricolas de
2003/2004 a 2007/2008, Rosa et al. (2010) utilizaram imagens do sensor de baixa
resolugdo espectral MODIS e dados agrometeoroldgicos do modelo regional de
previsdo do tempo (ETA). A varidvel espectral de entrada do modelo
agrometeorologico-espectral, indice de area foliar (IAF), usada no célculo da
produtividade maxima, foi estimada com o indice de vegetacdo por diferenca
normalizada (NDVT). O modelo agrometeordlogico-espectral, baseado no modelo
de Doorenbos & Kassan, foi tdo eficaz para estimar a produtividade dos cafezais
quanto o modelo oficial do IBGE. Além disso, foi possivel espacializar a quebra
de produtividade e prever 80% da produtividade final na primeira quinzena de
fevereiro, antes do inicio da colheita.

Em um estudo para caracterizar as lavouras cafeeiras no municipio de
Umuarama — PR, Trabaquini et al. (2011) utilizaram as bandas espectrais 3,4 ¢ 5
de imagem Landsat 5/TM, restauradas para resolucdo de 15 m, na identificacdo
visual das lavouras no municipio. Para o estudo do relevo, foram utilizados dados
da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), os quais possibilitaram o
conhecimento da altimetria e declividade da regido. A imagem do sensor Landsat
5/TM possibilitou a execucdo da classificacdo visual e consequente identificacdo
das lavouras cafeeiras com alta precisdo. Quanto ao relevo, verificou-se que
aproximadamente 99% das lavouras cafeeiras estdo localizadas entre 380 e 480
metros de altitude e que 90% destas estdo situadas em declividades de até 8%.
Com relagéo aos solos, observou-se que 89% dos cafeeiros sdo cultivados sobre
Latossolo Vermelho distréfico, de textura arenosa.

A fim de se determinar a profundidade do solo, que pode ser considerada

efetiva na absorcéo de agua pelas plantas, Santos et al. (2014) correlacionaram o
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indice de vegetacdo EVI2 com o teor de agua no solo. Os autores observaram que
a profundidade de 60 cm foi a que melhor reflete o estado de 4gua na planta.
Portanto o sensoriamento remoto aplicado a cafeicultura de precisao tem
se tornado de fundamental importancia a obtencdo e tratamento dos dados de
campo, assim como no diagnéstico da lavoura. Sendo assim, as abordagens de
sensoriamento remoto na cafeicultura de precisdo, combinadas com 0s
conhecimentos tradicionais, podem contribuir para uma producéo agricola cada

vez mais eficiente e sustentavel.

2.3 Indices de vegetac&o

O aspecto da cobertura vegetal em determinado produto de sensoriamento
remoto é resultado de um processo complexo que envolve muitos parametros e
fatores ambientais. O que é efetivamente medido por um sensor remotamente
situado, oriundo de determinada vegetacdo, ndo pode ser explicado somente pelas
caracteristicas intrinsecas dessa vegetacgdo, inclui também a interferéncia de outras
variaveis e fatores tais como a fonte de radiacdo, o espalhamento atmosférico, as
caracteristicas tanto da folha quanto do dossel, os teores de umidade, a
interferéncia da refletancia do solo, sombra, entre outros (PONZONI;
SHIMABUKURO, 2009).

Diante disso, para minimizar a variabilidade causada por fatores externos,
a refletancia espectral da cobertura vegetal tem sido transformada e combinada
em varios indices de vegetacdo. Esses sdo resultados da combinacdo dos valores
de reflectancia, em dois ou mais intervalos de comprimento de onda e estdo
intimamente relacionados com a quantidade e o estado da vegetacdo em uma dada
area da superficie terrestre. Em funcéo disso, sua caracteristica inerente € reduzir
0 volume dos dados a serem analisados, dessa forma, praticamente, toda a

informacdo referente a vegetacdo fica resumida a somente um valor numérico,
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permitindo modelar mais facilmente os dados espectrais em conjunto com as
variaveis biofisicas da vegetacao (R1ZZI, 2004).

A utilizacdo dos indices de vegetacdo permite realcar o comportamento
espectral da cobertura vegetal, que, geralmente, apresenta maiores correlages
entre os valores de refletancia e propriedades biofisicas da vegetagdo, tais como
biomassa, indice de area foliar, porcentagem de cobertura vegetal, vigor da
vegetacdo, atividade fotossintética e produtividade (EPIPHANIO et al., 1996).

Nesse contexto, Coltri et al. (2013) investigaram a relacdo entre indices
de vegetacdo de imagens de alta resolucdo do sensor GeoEye 1 e propriedades
biofisicas do café, incluindo biomassa seca. Apesar de as bandas espectrais do
infravermelho proximo, verde e azul, terem apresentado correlagdo significativa
com a biomassa seca (r = -0,77, r = -0,79 e r = -0,83), respectivamente, as
correlagcdes mais fortes com a biomassa seca, foram apresentadas por NDVI (r =
0,89), RVI (r = 0,85) e GNDVI (r = 0,95). Os autores concluiram entdo, que foi
possivel estimar o estoque de carbono das culturas de café utilizando indices de
vegetagéo.

Rafaelli et al. (2006) avaliaram o potencial dos dados MODIS, para
detectar a abrangéncia da area atingida, em fungdo da resposta espectral do café
antes e apds a geada. Os autores verificaram que o indice de vegetacdo NDVI,
obtido das imagens MODIS, foi eficiente para detectar a abrangéncia da area de
geada tanto em nivel nacional quanto local. Além disso, os autores constataram
gue imagens Landsat, quando disponiveis, foram Gteis no detalhamento da
dimensao do efeito da geada. Contudo, essas imagens podem apresentar elevada
cobertura de nuvens, o que dificulta seu uso.

Bernardes et al. (2012), por outro lado, correlacionaram os indices de
vegetacdo EVI e NDVI derivados do sensor MODIS, com a producgdo em lavouras
cafeeiras no Sul do estado de Minas Gerais, no periodo entre 2002 e 2009. Os

maiores valores de correlagdes entre a produtividade das lavouras e os indices de
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vegetacdo, foram obtidas nos anos que antecederam boa produtividade, com r =
0,74 para os valores minimos de EV1 e r= 0,68 para os valores minimos do NDVI.
Embora as correlacdes ndo foram o suficiente, para estimar a produtividade do
café, a partir de indices de vegetacdo, as tendéncias refletiram o efeito da
bienalidade sobre a produtividade do cafeeiro.

Volpato et al. (2013) avaliaram a relagdo entre o indice de vegetagdo
espectral NDVI e as varidveis meteoroldgicas do balango hidrico, em &reas
cafeeiras do Sul de Minas Gerais, visando & obtengcdo de modelos estatisticos
dessa relacdo. O modelo desenvolvido por esses autores demonstrou que oS
valores de NDVI menores que 70% podem indicar deficiéncia hidrica de
cafeeiros.

Assim, o uso de indices de vegetacdo na cafeicultura, permite obter
informacfes capazes de antecipar e prever tendéncias de comportamento das

plantas em resposta a influéncias de uma gama de variaveis ambientais.

2.5 Sensoriamento Remoto aplicado as doencas de plantas

A ocorréncia de doengas de plantas é considerada um dos principais
fatores limitantes a agricultura. As doencas comprometem a producdo das
culturas, causam grandes prejuizos aos produtores e consumidores e provocam
perdas financeiras incalculaveis. Oerke e Dehne (2004) estimaram que, sem
controle, doencas, pragas e ervas daninhas podem reduzir a producdo mundial de
culturas em 18%, 18% e 32%, respectivamente. Ainda, tal qual esses autores,
apesar das atuais praticas de protecdo de culturas, as perdas reais de doencgas por
fungos, bactérias e virus sdo estimadas em 13% do potencial de producéo.

As plantas respondem ao estresse causado por pragas e doengas de varias
maneiras, incluindo ondulacdo das folhas, clorose ou necrose das partes

fotosintéticamente ativas, crescimento atrofiado ou, em alguns casos, reducéo da
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area foliar pela forte desfolha (AGGARWAL et al., 2006). No entanto, nos atuais
métodos de monitoramento e identificacdo de doengas em plantas, a maioria
dessas respostas sao dificeis de quantificar e qualificar visualmente com niveis
aceitaveis de precisdo e rapidez (PRABHAKAR et al., 2011). Além disso, sdo
invidveis em areas de cultivo extensas, pois demanda tempo excessivo de
atividade e, consequentemente, aumenta o custo de produgéo.

Assim sendo, existe um interesse crescente em usar dados de observagéo
terrestre para um procedimento confiavel, oportuno e espacialmente explicito,
para detectar doencas em plantas (SANKARAN et al., 2010; MAHLEIN et al.,
2013; CHEMURA et al., 2017). O sensoriamento remoto, portanto, apresenta
potencial para 0 monitoramento remoto continuo da condi¢do do café e outras
culturas, oferecendo informacdes precisas, atualizadas e de baixo custo sobre a
condigdo da cultura, necessarias para melhorar a protecdo e a produtividade
(BARET; BUIS, 2008; MULLA, 2013). Ademais, 0 sensoriamento remoto pode
ser usado, repetidamente, para coletar as medidas da amostra de forma ndo
destrutiva e ndo invasiva (PRABHAKAR et al., 2011).

O uso de técnicas de sensoriamento remoto, para a deteccdo do estresse
das culturas, em virtude de pragas e doencas, baseia-se no pressuposto de que 0s
estresses induzidos por esses interferem na fotossintese e estrutura fisica da planta
e afetam a absorcdo da energia incidente, alterando a reflectancia das plantas ao
longo do espectro eletromagnético (ZHANG et al., 2003; MULLA et al., 2013;
BAJWA et al., 2017). Dependendo do sintoma, tecidos infectados apresentam
mudangas, na reflectancia nas regides espectrais do visivel e infravermelho,
quando comparados com tecidos sadios, possibilitando sua detecgdo e
quantificacdo por diferencas de reflectancia (GUAN; NUTTER, 2002; WEST et
al., 2003).

Diante deste conhecimento, tem sido possivel estimar danos causados as

culturas por patégenos, por meio de indices de vegetacdo calculados a partir da
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combinacdo da energia refletida na regido espectral do visivel e do infravermelho
(CHEMURA et al., 2016; ASHOURLOO et al., 2016; MAHLEIN et al., 2013).

Chemura et al. (2016) avaliaram o potencial de 17 indices de vegetacdo e
bandas espectrais, derivadas do espectro radibmetro Apogee VIS-NIR para
discriminar os diferentes niveis de infeccdo da ferrugem da folha do café (Coffea
arabica L.) causada pelo fungo Hemileia vastarix. O estudo obteve uma precisao
na discriminacgdo de 79,4% para as bandas espectrais e 82,5% para os indices de
vegetacdo. Todavia os autores concluiram que estudos adicionais, em condigoes
de campo, ainda, sdo necessarios para validar a metodologia proposta.

Ashourloo et al. (2016) e Mahlein et al. (2013) desenvolveram indices
especificos para doengas em plantas, o spectral disease index (SDI) e spectral
disease indices (SDIs), respectivamente, e obtiveram sucesso na identificagéo e
deteccdo de areas com ocorréncia de doencas. No caso do spectral disease index
(SDI), ele mostrou alta precisdo e sensibilidade na identificacdo dos diferentes
niveis de severidade da ferrugem nas folhas de trigo. Os autores utilizaram
medicOes de reflectancia das folhas com diferentes sintomas da doenga, por meio
de espectro radidmetro (350-2500 nm) e observaram que comprimentos de ondas
de 675 e 775 nm, combinados em forma de razdo, sdo mais sensiveis aos sintomas
da doenca. Ja no caso do espectral disease indices (SDIs), ele foi desenvolvido
para detectar e discriminar folhas saudaveis de beterraba acucareira daquelas
infectadas por doencas. Para isso, 0s autores combinaram diferentes
comprimentos de ondas entre o intervalo de 450 e 950 nm e obtiveram precisao
de 92%, 87%, 85% na identificacdo das folhas infectadas por cercospora leaf spot,
sugar beet rust and powdery mildew, respectivamente.

Boechat et al. (2014) estudaram a resposta espectral de plantas de feijoeiro
a infeccdo por Sclerotinia sclerotiorum, fungo causador do mofo-branco. Medidas
de refletancia espectral do dossel do feijoeiro, entre os comprimentos de ondas de

400 a 850 nm, foram tomadas aos 60, 71, 91 e 102 dias apds a emergéncia (DAE),
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no primeiro ensaio, e aos 13, 27, 34, 56, 71 e 91 DAE, no segundo. Os dados
espectrais foram transformados nos indices de vegetagdo NDVI, GNDVI e SAVI.
Os autores concluiram que a resposta espectral do feijoeiro pode ser utilizada para
a deteccdo da ocorréncia do mofo-branco e, consequentemente, como ferramenta
no manejo integrado de doencas.

Os indices de vegetacdo derivados de imagens multiespectrais de alta
resolugdo espacial também demonstraram precisdo e correlagdo com doengas em
plantas na cultura da cana de agUcar e eucalipto. Martins e Galo (2014) avaliaram
o0 potencial de imagens multiespectrais RapidEye na deteccéo e discriminacdo de
areas infestadas por nematoides e Migdolus fryanus. A abordagem adotada se
baseou na utilizagdo das bandas espectrais originais e imagens derivadas de
indices multiespectrais para distinguir areas infestadas da cultura sadia. Por meio
dos mapas temdticos resultantes foi possivel observar que as imagens
multiespectrais RapidEye foram apropriadas para discriminar, individualmente,
as areas infestadas por nematoides e Migdolus fryanus, evidenciando que o uso de
combinacBes especificas de bandas e indices multiespectrais torna possivel
detectar acuradamente as areas infestadas. Oumar e Mutanga (2014) integraram
varidveis ambientais juntamente com imagens WorldView 2 para detectar e
mapear danos causados por Thaumastocoris peregrinus em florestas de
eucaliptos. As bandas da borda do vermelho e infravermelho préximo
apresentaram correlagc6es fortes de r = -0.60 e r = -0.74, com 0s danos causados
por T. peregrinus, respectivamente.

De forma semelhante aos estudos anteriores, porém com imagens
multiespectrais obtidas a bordo de um Veiculo Aéreo N&o Tripulado (VANT),
Garcia-Ruiz et al. (2013) realizaram a detecgdo e diagndstico de areas de pomares
de citrus infestados por Huanglongbing (HLB). Para isso, 0s autores utilizaram
seis bandas espectrais (de 530 a 900 nm) e sete indices de vegetacdo derivados

das bandas selecionadas e aplicaram o algoritmo de classificagdo support vector
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machine (SVM) with kernel. A classificacdo, obteve precisdo de 85% e 11% de
falsos negativos, indicando a possibilidade de utilizacdo de imagens
multiespectrais de alta resolucéo para a deteccdo de doencas na cultura do citrus.

No entanto, vale ressaltar que, apesar do potencial e da acuracia do uso
do sensoriamento remoto em doengas de plantas, como mostrado anteriormente,
0s pesquisadores, ainda, buscam dentro do sensoriamento remoto, metodologias
e ferramentas mais precisas que possam identificar os danos causados as plantas,
exclusivamente, por doengas, visto que a alteragcdo na resposta espectral das
plantas, provocado por doencas, pode estar associada juntamente a uma gama de

fatores ambientais, principalmente se tratando da cultura do café.
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Summary

Bacterial blight of coffee caused by Pseudomonas syringae pv. garcae shows
great destructive potential and has caused damages in the main coffee producing
regions in Brazil and worldwide. Remote sensing technologies can be used as an
inexpensive and effective method to identify and monitor the disease. The present
study evaluated the potential of the Landsat 8 OLI/TIRS multispectral sensor for
the spatial and temporal monitoring of crops (Coffea arabica) affected by the
bacterial blight of coffee. In this plantation, a grid sampling composed of 85
points spaced from 35 to 50 meters among themselves was demarcated. Each
sampling point consisted of five plants, being four plants distributed surrounding
a central plant. The analyses of the variables incidence and severity of disease
were performed monthly from January to December 2014 at every sampling
points and correlated with 15 vegetation indices derived from a time series of 11
multispectral images referring to each month of disease analysis. Moreover, the
brightness temperature of these images was calculated in order to indicate the crop
region more favorable to the occurrence of the bacterial blight of coffee.
Vegetation indices highly correlated with the incidence (r = 0.76) and severity (r
= 0.52) of the disease. The brightness temperature aided in the mapping of areas
with optimal temperature conditions for the occurrence of the disease. In general,
the present study demonstrated the potential of Landsat 8 OLI/TIRS images to
identify and monitor crops affected by the bacterial blight of coffee.

Key words: Pseudomonas syringae pv. garcae. Remote sensing. Vegetation

indices. Landsat 8. Coffee.
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Introduction

Coffee is one of the most important commodities in the international
agricultural trade. The turnover of the international coffee growing is more than
90 billion dollars annually and its supply chain employs around half a billion
people (Honorato Janior et al. 2015). Brazil stands out for producing 33% of the
164.5 million bags of 60 kg harvested worldwide, thus being the largest producer
(USDA 2017). However, several factors are responsible for reducing this
production, especially plant diseases (Pozza et al. 2010).

Among the coffee diseases, the bacterial blight of coffee, whose causal
agent is the bacterium Pseudomonas syringae pv. garcae (Psg) (Amaral et al.
1956; Pozza et al. 2010), has been responsible for significant crop losses in the
major producing regions of Brazil (Belan et al. 2014) and countries such as Kenya
(Ramos and Shavdia 1976), Ethiopia (Korobko and Wondimagegne 1997),
Uganda and China (Chen 2002). This disease has destructive potential because it
occurs in leaves, branches, flowers and fruits, causing defoliation, branch drying,
both plagiotropic and orthotropic, besides rotting of floral rosettes, thus reducing
productivity and compromising the plant architecture and its future harvests
(Pozzaetal. 2010; Belan et al. 2014). In addition, seeds and seedlings can transmit
the pathogen and thus introduce the inoculum to epidemics in the field (Rodrigues
et al. 2015; Belan et al. 2016).

According to Zoccoli et al. (2011), the bacterial blight of coffee has
become limiting in regions that are cooler and exposed to the wind, being
considered as one of the main diseases of coffee plantations. Due to the several
spraying of bacteriostats and antibiotics in an attempt to disease control, although
often ineffective, it could lead to increase in the production cost and even

significant losses.
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The current disease monitoring methods in plants such as the bacterial
blight of coffee are impracticable in extensive farming areas. This activity requires
skilled labor force, plant surveys in large crop areas, demands excessive time of
activity and hence increases the production cost. Thus, there is an increasing
interest in using terrestrial observation data for a reliable, timely and spatially
explicit procedure for detecting plant diseases (Sankaran et al. 2010; Mahlein et
al. 2012; Chemura et al. 2017). Therefore, remote sensing has great potential for
continuous remote monitoring on the condition of coffee and other crops by
providing accurate, updated and low-cost information on the crop condition
necessary to improve protection and productivity (Mahlein et al. 2012; Mulla
2013). Moreover and perhaps more importantly, remote sensing in precision
agriculture can reduce the environmental impact and application costs of plant
health products, since disease control can be performed in advance and more
directed (Sankaran et al. 2010; Mahlein et al. 2012; Barbedo 2013; Chemura et al.
2016).

The use of remote sensing applied to plant diseases has been possible
because infected plants show different spectral reflectance when compared to
healthy plants. The physiological reaction of a diseased plant will result in altered
reflectance in the visible, near-and mid-infrared spectral regions due to lower
chlorophyll content, leaf temperature and altered internal structure of leaves
(Zhang et al. 2003).

Based on this knowledge, Chemura et al. (2016) assessment the potential
of vegetation indices and spectral bands derived from the Sentinel 2 sensor in
order to discriminate different infection levels of coffee leaf rust (Hemileia
vastatrix) in crops. These authors reported 79.4% accuracy in rust discrimination
using spectral bands and 82.5% by using vegetation indices. Similarly, Mahlein
et al. (2013) developed the specific spectral disease indices (SDIs) to detect and

discriminate healthy leaves of sugar beet from those infected with Cercospora leaf
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spot, sugar beet rust and powdery mildew and obtained accuracy of 89%, 92%,
87%, 85%, respectively. Other studies have also demonstrated the potential of
remote sensing applied to plant diseases, including wheat leaf rust infection
(Ashourloo et al. 2016), eucalyptus infested by Thaumastocoris peregrinus
(Oumar and Mutanga 2014), infested by olive fruit fly (Moscetti et al. 2015), rice
sheath blight (Qin and Zhang 2005) and late blight disease tomato (Zhang et al.
2003).

However, these studies did not evaluate the interaction between the
spectral reflectance of the diseased plants throughout the year and the
environmental variables. In addition, they did not use a time series of images
evaluating this interaction.

Based on the above, the aim of the present study was to evaluate the
potential of the Landsat 8 OLI/TIRS multispectral sensor for the spatial and
temporal monitoring of crops (Coffea arabica) affected by the bacterial blight of

coffee.

Material and Methods

The experiment was performed in a crop at the Neumman Kaffee Gruppe
farm (NKG), located in the municipality of Santo Antdnio do Amparo, MG,
Brazil, geographical coordinates 20°53'23.7” S and 44°52'56.9" W, and 1140 m
altitude. This crop occupies a total area of 7.65 ha cultivated with coffee
plantations of the cultivar Catucai Amarelo 2SL aged four years, planted with 3.7
m spacing between lines and 0.7 m between plants, totaling 3,862 plants.ha™ (Fig.
1).

In this plantation, a grid sampling composed of 85 points spaced from 35
to 50 meters among themselves was demarcated. Each sampling point consisted

of five plants, being four plants distributed surrounding a central plant. The
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georeferencing of the points was performed with GPS TRIMBLE 4600 LS® and
Leica TC600 Total Station.

In order to measure the average temperature, average wind speed and
rainfall, two Campbell Scientific® weather stations, models CR10X and CR1000,

were installed at altitudes 1,130 and 1,145 m, respectively.
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Fig. 1 Geographical location of the experimental plot and design representing the grid
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sampling with 85 distant sample points between 35 and 50 m apart. Each georeferenced
point on the map consists of five coffee plantations. The red squares represent Campbell
Scientific CR10X and CR1000 weather stations. Santo Anténio do Amparo, MG, Brazil.

Monitoring disease and recording meteorological data

The records of the meteorological variables were sampled once per hour
throughout the year 2014. Subsequently, the monthly average of the variables
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average temperature, rainfall and average wind speed of weather stations were
calculated.

Monthly assessments of the variables incidence and severity of the plant
disease were performed, and the foliage of five plants from each sampling point
were collected. The incidence of diseased plants was obtained by counting the
number of symptomatic plants for a total of five and calculating the percentage of
diseased plants per point. In order to obtain the severity, each of the five plants
was evaluated using the scale proposed by Ito et al. (2008), with modifications,
assigning grades from 1 to 5, being: 1 = absence of lesions; 2 = 1% to 15% of
diseased leaves; 3 = 16% to 30% of diseased leaves; 4 = 31% to 45% of diseased
leaves and 5 = above 45% of diseased leaves and death of pointers and/or the
upper third of the plant. To estimate the foliage of plants, the scale proposed by
Boldini (2001) was used.

The severity and foliage grades were converted to rate of lesioned leaf area
and foliage per plant, respectively. Subsequently, the average of the five plants
evaluated per sampling point was calculated.

In order to quantify the crop yield, the fruits of five plants from each
sampling point were harvested manually in June 2014 and 2015. In natura fruits

were weighed and the average yield (kg/plant) was calculated.

Obtaining spectral data

The Landsat 8 OLI/TIRS Collection 1 Level-2 (Table 1) satellite images
obtained from January to December 2014 were used for the calculation of
vegetation indices and spectral signature, except for the month of March because
the images contained clouds. These images were acquired from the United States
Geological Survey (USGS) at reflectance values and with 6S atmospheric

correction. In this way, the images were not pre-processed.



Table 1 Landsat 8 OLI / TIRS satellite features.
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Band Description

Band width (um)

Spatial Resolution

(m)

1 - Coastal Aerossol 0,43 a0,45 30

2 - Blue 0,45a0,51 30

3 - Green 0,53a0,59 30

4 - Red 0,64 a0,67 30

5 - Near-Infrared 0,85a0,88 30

6 - Short Wavelength Infrared 1 1,57a1,65 30
7 - Short Wavelength Infrared 2 2,11a2,29 30
8 - Panchromatic 0,50 a 0,68 15

9 - Cirrus 1,36a1,38 30

10 - Thermal Infrared Sensor 1 10,60 a 11,69 100
11 - Thermal Infrared Sensor 1 11,50a 12,51 100

For the calculation of brightness temperature, the Landsat 8 OLI/TIRS

Collection 1 Level-1 images were used. However, before being calculated, it was

necessary to convert the brightness temperature values into gray levels (GL) or

digital numbers (DN) of the images to radiance values, being used the
methodology proposed by USGS (2017) (Equation 1).

Lk = IVIL*QcaI +AL

Where L, is the spectral radiance at the sensor aperture; My is the scaling

factor of the specific band; Qca is quantized and calibrated standard product pixel

values; and A is the additive scaling factor of the specific band.

The conversion from radiance values to the brightness temperature

(Equation 2) was performed according to USGS (2017).

Ky

Tg

T IN[(K /L) +1]

M)

)
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Where Tg is the brightness temperature; K; is the calibration constant for
the thermal band 1; K;is the calibration constant for thermal band 2; and L, is the

spectral radiance at the sensor aperture.

Vegetation indices

The vegetation indices (Table 2) were calculated based on the

combination of spectral bands of the images described above.

Topography of the crop

In order to characterize the relief of the study plot, aspect-slope maps were
generated from the altimetry of Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).

To obtain the topographic map, the digital elevation model (DEM) with 30
m spatial resolution was used, derived from the SRTM and provided by the USGS.
From the DEM, the aspect-slope maps were obtained.

The criteria used to classify aspect maps were proposed by De Biase (1970),
being N — NE (0° — 45°), NE — E (45° - 90°), E — SE (90° - 135°), SE — S (135° -
180°), S — SW (180° - 225°), SW — W (225° - 270°), W — NW (270° - 315°), NW
—N (315° - 360°).

Correlation analysis
The monthly data on the incidence and severity of the bacterial blight of coffee,

coffee foliage and vegetation indices values calculated for the 85 pixels for every

85 sample points were submitted to Pearson correlation analysis (p=0.05%).
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Table 2 Vegetation indices obtained from the reflectance of the multispectral bands of

Landsat 8 OLI / TIRS images.

Vegetation

e Formula Source
indices
pnir - pblue ~
SIPI o TP Pefiuelas et al. (1995)
Phir _[pgreen _1'7(pblue - pred)] .
GARI [pnir + (pgreen _1'7(pblue - pred )] Gltelson et al (1996)
TVI 05[120(pmr - pgreen)) - 200(pred - pgreen)] Bl’Oge e Leb|anC (2001)
MCARI1 1.2[2.5(Pris ~ Pyreen) ~1-3(Prir ~ Poreen)] Haboudane et al. (2004)
MCAR|2 12[25(pn|r - pred) _13(pn|r _pgreen)] Haboudane et al (2004)
\/2(pnir +1)2 -05- 6(pnir - SM) .
MSAVI 0'5[2pnir +1_\/(2pnir +1)2 _8(,),“, _pred)] Qi et al (1994)
NDWI Puir — Posir, Gao (1996)
pnir + pswirl
NDVI Poir —Pres Rouse et al. (1973)
pnir + pred
(1+ L)pnir ~Pred
SAVI o +Pua L Huete (1988)
Phir ~ Pgreen .
GNDVI — Gitelson et al. (1996)
pnir + pgreen
MTVI]. 12[12(pmr - pgreen) - 2'5(pred ~ Pgreen )] Haboudane et a.l (2004)
MTVI2 15[1(pmr - pgreen) - 2'5(pred - pgreen )] H b d t I 2004
@y +17 (60, —5p)-05)  apoudaneetal. (2004)
RDVI Lot Pt Roujean e Breon (1995)
Prir + pred
e
Pre
MSR = Chen (1996)
(p""] +1
pred
SR B Birth e McVey (1968)

P red
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Spectral signature

Spectral signature was calculated based on reflectance of the spectral bands
of blue, green, red, near- and mid-infrared in an area in the northwest region and
another in the southeast, with presence/higher values and absence/lower values of
incidence and severity of the disease, respectively. In this respect, an area of 3x3
pixels was established in the northwest region and another in the southeast of the
crop. Once the spectral signature of each image was obtained, the average spectral

reflectance of these images was calculated in all the bands.

Results and Discussion

Temporal distribution of disease, foliage and meteorological variables

The bacterial blight of coffee occurred during the entire assessment
period. Between January and June, there was the highest valuesof disease
incidence, reaching 68% in January and averaging 62% during this period (Fig.
2). From June, the disease incidence was reduced to 21% in November. The
temporal progress of the disease severity was similar to the incidence variable.
The highest values occurred between January and June, with peaks of 1.55% in
January and 1.63% in April, with reduction of severity values from July up to the

lowest value (0.15%) in November (Fig. 2).
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Fig. 2 Incidence (%) and severity (%) of the bacterial blight of coffee (Pseudomonas
syringae pv. garcae) and the foliage (%) over time in coffee plantations (Coffea arabica)
(a) of the rainfall (mm), average temperature (°C) (b) and wind speed (m.s%) (c) in the
experimental area from January to December 2014. Santo Antonio do Amparo, MG,
Brazil.

The highest values of foliage occurred between January and April,
averaging 76%. However, there was defoliation after June and the foliage level
decreased by up to 57% in November (Fig. 2). This defoliation may be associated
with leaf fall caused during the harvest performed in June.

The average temperature in the crop ranged from 22.5 to 16.5 °C.
However, in the months of higher incidence and severity of the disease (January
and/or April), the average temperature varied between 22.5 °C and 20 °C. The

total annual rainfall in the crop was 1044 mm, and during the rainy season between
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January and April (average monthly rainfall of 94.5 mm) was also the season with
the highest intensity of the bacterial blight of coffee (Fig. 2).

The annual average wind speed was 2 m/s (Fig. 2). This constant wind
speed may have facilitated the occurrence of the bacterial blight of coffee
throughout 2014.

Some authors (Ithiru et al. 2013; Zoccoli et al. 2011) reported the
influence of meteorological variables on the occurrence and progression of
bacterial blight of coffee, however, there is no consensus on the values of
temperature and duration of leaf wetting favorable to the infection, nor its
interaction. According to Sera (2001), only empirical characteristics such as low
temperatures and high regions with predominant strong winds are usually

described.

Spatial distribution of yield, disease and foliage in the crop

The spatial distribution of coffee yield in the 2013/14 harvest averaged
between 2.23 kg.plant™ in the southeast region and 4.9 kg.plant™ in the northwest
region. In the 2014/2015 harvest, productivity was similar in both regions, since
yield in the southeast region was 4.17 kg.plant® and 4.22 kg.plant™ in the
northwest region (Fig. 3).

Although the 2014/2015 harvest had equivalent yield between the
northwest and southeast regions of the crop, a reduction in the yield of the south
region was expected due to the intensity of the bacterial blight of coffee in plants
from this region, since it causes defoliation, branch drying and rotting of floral
rosettes, thus reducing plant yield and crop productivity (Rodrigues et al. 2017;
Belan et al. 2014; Zocoli et al. 2011; Pozza et al. 2010).
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Fig. 3 Quantile maps of the spatial distribution of average yield in kg.plants™ at coffee
plantations (Coffea arabica) located in the municipality of Santo Antdnio do Amparo,
MG, Brazil, in 2013/2014 and 2014/2015 harvests.

Rodrigues et al. (2013) and Zoccoli et al. (2011) stated that productivity
losses due to the bacterial blight of coffee are significant, but did not report such
losses numerically.

The southeast face of the crop showed outbreaks of the disease throughout
the study period. In the months with the highest incidence of the disease (January
and April), the rate of diseased plants in the southeast region reached 100%. In
the northwest, the maximum rate of diseased plants was 12%, showing absence of

the disease in the months of least incidence (October and November) (Fig. 4).
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Fig. 4 Quantile maps of the spatial distribution of incidence of the bacterial blight of coffee
(Pseudomonas syringae pv. garcae) at coffee plantations (Coffea arabica) located in the
municipality of Santo Ant6nio do Amparo, MG, Brazil, from January to December 2014.

*ic% = Incidence (%).

The spatial distribution of the bacterial blight of coffee showed a spatial
distribution pattern similar to the disease. In the months with greater disease
severity (January and April), the plants from the southeast region showed a disease

severity above 1%. On the other hand, the severity values in the northwest region
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were 0% in the months of least severity (October and November), since the plants

from this region did not show disease in this period (Fig. 5).
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Fig. 5 Quantile maps of the spatial distribution of the bacterial blight severity
(Pseudomonas syringae pv. garcae) at coffee plantations (Coffea arabica) located in the
municipality of Santo Anténio do Amparo, MG, Brazil, from January to December 2014.

*sv% = Severity (%).
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The spatial distribution in foci is characteristic of bacterial causal agents.
Such distribution pattern has already been reported for bacterial blight of coffee
in a seedling nursery (Belan et al., 2014), and bacterial leaf spots from other
cultures, e.g., hazelnut blight (Xanthomonas arboricola pv. corylina), Pierce’s
disease of grape (Xylella fastidiosa) and onion bacterial blight (Xanthomonas
axonopodis pv. allii) (Roumagnac et al. 2004; Lamichhane et al. 2013; Park et al.
2011).

The spatial distribution of plant foliage in the crop was homogeneous until
harvesting in June (Fig. 6). From the harvest, the southeast region of the crop,
with the highest incidence and severity of the bacterial blight of coffee (Figures 4
and 5), showed plants with higher foliage (71% on average) in relation to plants
from the northwest region (49% on average), with lower occurrence of the disease.

The higher foliage of the southeast region after harvest may be associated
with lower plant yield in this region due to the higher occurrence of the disease
(Fig. 3,4 and 5). Thereby, the foliage was greater because there was less
defoliation caused by the harvest. Moreover, due to lower yields, the plants from
this region focused their physiology to vegetative growth in detriment of

reproductive functions, preserving greater foliage for a longer period.
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Fig. 6 Quantile maps of the spatial distribution of foliage at coffee plantations (Coffea
arabica) located in the municipality of Santo Anténio do Amparo, MG, Brazil, from
January to December 2014. *fl% = Foliage (%).

Topography of the crop

The altitude of the experimental area varied from 1126 to 1149 m, with

the highest values of altitudes located in the southern and central part of the

terrain, being regions with higher incidence and severity of the disease (Fig. 4 and
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5). The southern and central regions of the terrain also showed the lowest slope

values (5.7% on average), forming a plateau (Fig. 7).
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Fig. 7 Maps of elevation (m) (a), slope (%) (b) and aspect (%) (c) at coffee plantations
(Coffea arabica) located in Santo Antdnio do Amparo, MG, Brazil.

The relationship between elevation, slope and bacterial blight of coffee
was also reported by Zoccoli et al. (2011). According to these authors, the
favorable regions for the incidence of bacterial blight of coffee are located in
regions above 1000 m, where there are crops established on plateaus or terrains
with sharp slope exposed to strong winds. These information presented by Zoccoli
et al. (2011) corroborate the results of the present study. Under these conditions,
the wind, besides harming the plant leaves, providing sites for bacterial infection,
it also increases the intensity of the bacterial blight of coffee in the field and aids
in the disease spreading by carrying the aerosols containing bacterial cells to the
neighboring plants (Pozza et al. 2010, Rodrigues et al. 2013). In this context, the
southeast region of the crop shows more favorable conditions to the bacterial
blight of coffee, since it is situated at an altitude higher than the northwest region

and exposed to higher speed winds, being the annual average wind speed in the
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CR10X (northernmost) 1.97 m.s™* and 2.02 m.s in the CR1000 station (to the
south).

Regarding the aspect of the terrain, the north part of the crop is greatly
exposed to solar radiation throughout the year in relation to the south part of the
terrain, since the north-west faces (315°-360°) are exposed to a higher direct
incidence of radiation when compared to the southwest-south faces (225°-270°),
according to De Biase (1970). Thus, the annual temperature in the south (19.1 °C)
was lower in relation to the north region of the crop (20 °C), which may have
facilitated greater development of the bacterial blight of coffee in the south region,
since low or mild temperatures are described as favorable to disease (Ito et al.
2008; Ithiru et al. 2013).

Average reflectance time series

In general, the reflectance in the visible (B2, B3 and B4) and mid-infrared
spectral region (B6 and B7) (Fig. 8) were inversely proportional to the incidence
and severity of the bacterial blight of coffee, since the reflectance values in these
spectral regions were lower in the months with higher incidence (Fig. 4 and 5). In
contrast, it was directly proportional in the near-infrared (B5) spectral region.

The average reflectance of pixels along the electromagnetic spectrum
followed the crop cycle of the culture. For the reflectance in the near-infrared
region, the highest values were found between January and April, periods of
higher rainfall and therefore greater vegetative vigor and foliage of coffee. The
lowest reflectance values for this region occurred between June and August
because the dry season provide lower vegetative vigor, besides defoliation caused
by the crop. However, the reflectance in the visible and mid-infrared regions was
the contrary in relation to the near-infrared values, since the higher the vegetative

vigor and the coffee leaf growth, the lower the reflectance in the visible and mid-
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infrared regions due to the increase of photosynthetic activity and water content

in the leaves.
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Fig. 8 Average reflectance in the pixels of Landsat 8 OLI/TIS images in the spectral
regions of visible, band 2 (B2), band 3 (B3) and band 4 (B4) (a), mid-infrared, band 6 (B6)
and band 7 (B7) (b) and near-infrared, band 5 (B5) (c), from January to December 2014.
Santo Antdnio do Amparo, MG, Brazil.

The direct relationship between coffee cycle and reflectance in the near-
infrared region was also evidenced by Bispo (2013). Based on a time series of 163
images of the near-infrared band to map coffee areas in the municipality of Monte
Santos de Minas, MG, Brazil, the author observed that the highest reflectance
values occurred at the time of the highest rainfall, while the lowest values were in

the dry season and postharvest.
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Spectral signature

The reflectance in the near-infrared spectral region (B5) at the higher
occurrence area of the disease was higher in relation to the lower occurrence area
(Fig. 4). In contrast, the reflectance in the visible spectral region (B2 and B4),
except for B3, and the mid-infrared region (B5 and B6) was lower in the higher
occurrence area of the disease (Fig. 9).

One of the characteristics of the spectral reflectance of coffee, and the
vegetation in general, is the low reflectance and transmittance in visible spectral
regions due to the strong absorption by photosynthetic pigments of plants such as
chlorophyll and anthocyanins (Chappelle et al. 1992; Pinter et al. 2003). In
contrast, the reflectance of plants in the near-infrared spectral region is high, due
to the interaction of energy with the internal structures of leaves (spongy palisade
parenchyma) and canopy structure (Slaton et al. 2001). For the mid-infrared
region, the reflectance is controlled by the water content in the plant tissue;
therefore, it is relatively high for vigorous vegetation, being reduced according to
the dehydration of tissues (Pinter et al. 2003).

In this context, the difference between the reflectance along the
electromagnetic spectrum in the higher and lower intensity areas of the disease
can be explained by the higher amount of leaves in plants with the higher intensity
of the disease (Fig. 4). According to Ahamed et al. (2011), the higher the number
of leaves in the plants, the lower the visible reflectance and the greater the near-
infrared. Moreover, the reduced number of leaves decreases the water content in
the plant, provoking greater reflectance in the mid-infrared region (Moreira et al.
2004).
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Fig. 9 Average reflectance (%) of the Landsat 8 OLI/TIRS images in the visible (B2, B3
and B4), near-infrared (B5) and mid-infrared (B6 and B7) regions at the highest and lowest
occurrence area of the bacterial blight of coffee in the crop of Coffea arabica located in

the municipality of Santo Antonio do Amparo, MG, Brazil, throughout the year 2014.

The identification of diseases in cultures based on the difference of
spectral reflectance in the visible, mid- and near-infrared regions has shown great
efficacy and accuracy. According to previous studies in other cultures with other
diseases (Ashourloo et al. 2016; Huang et al. 2014; Boechat et al. 2014; Martins
and Galo, 2014; Chemura et al., 2017), infected plants show changes in the
internal structures of their leaves, thus altering the reflectance in the
aforementioned spectral regions. According to these authors, the spectral
signature, besides showing high potential, can satisfactorily replace the current
methods of monitoring and identification of areas with insect attack or disease

occurrence.
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Correlation analysis between the variables incidence and severity of the

bacterial blight of coffee and coffee foliage with the vegetation indices

The correlation between the disease incidence variable and the vegetation
indices was positive for all indices and in all months, from the lower to higher
months of disease incidence (Table 3). The MCARI1 vegetation indice showed
higher correlation coefficient valueswith the disease incidence variable. The
highest correlation values for this indice occurred in the months of June (r=0.72),
July (r= 0.76) and August (r= 0.70), while the lowest correlation values were
showed by GARI in the months of November and December (not significant

correlations).

Table 3 Pearson correlation coefficients between the variables incidence (%) of the
bacterial blight of coffee (Pseudomonas syringae pv. garcae) in coffee plantations (Coffea
arabica) and vegetation indices. Santo Anténio do Amparo, MG, Brazil, January to
December 2014.

Vgge_tatlon Jan  Feb Apr  May June July Aug Sept Oct Nov Dec Annual
indices average
SAVI 035 029 032 064 070 074 065 054 044 044 048 051

0,55

TVI 044 046 034 065 070 075 065 063 043 048 0,53
MCARIL 059 055 034 064 072 076 070 063 054 048 053 09
MCARI2 029 035 029 062 067 072 06l 051 038 046 051 049
MTVIL 041 044 032 065 070 075 064 055 040 048 053 093
MTVI2 032 037 03l 066 069 073 061 051 036 046 051 020

GNDVI 027 027 028 039 064 069 059 049 051 021 031 042
MSAVI 036 038 038 053 065 069 062 049 041 025 036 047
NDVI 033 037 035 035 059 064 054 045 038 024 026 041
NDWI 031 035 038 022 069 074 048 049 034 029 025 041
RDVI 033 036 036 034 059 064 054 045 038 028 026 041
SR 038 040 030 038 057 062 052 044 037 021 030 041
SIPI 031 035 032 059 064 068 060 049 048 025 036 046
MSR 037 039 032 037 057 062 053 045 037 024 029 041

0,40

GARI 032 034 032 029 056 059 050 043 032 ns ns

ns= not significant
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The high foliage index of plants (Fig. 6) from January to April may have
contributed to the lower correlation values between the disease incidence variable
and the vegetation indices in this period, since plants with a high number of foliage
show a homogeneous and closed canopy, precluding the identification of diseased
plants by sensors. even though in months with the highest incidence of the disease.
However, from June to December, the foliage index decreases and the canopy
becomes less homogeneous and closed, allowing greater precision and accuracy
of vegetation indices to identify diseased plants, despite being the period of least
incidence of the disease.

For the variable severity of the bacterial blight of coffee, the correlation
with the vegetation indices was also positive for all indices (Table 4). However,
from January to May, there was no correlation between these variables.
Analogously to the disease incidence variable, the MCARIL vegetation indice
showed the highest correlation coefficient values with the disease severity
variable in June (r= 0.52). July (r= 0.51) and August (r=0.47), while the lowest
values were showed by GARI in the months of November and December (not
significant correlations).

The high foliage index from January to May may also have been
responsible for not having significant correlations in these months between the
vegetation indices and the disease severity variable, despite being the period of
greater disease severity. The plants with high foliage index hence show large
number of leaves, including new ones. Thereb, new leaves and leaves with
absence of disease symptoms can overlap and hide the leaves with symptoms.
Therefore, the sensor may decrease its precision and accuracy due to spectral
mixing between leaves with and without symptoms of disease. Based on the
reduction of the foliage (June to December), the number of leaves decreases

similarly as the spectral mixture between the leaves with and without symptoms
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of disease. allowing greater precision and accuracy of vegetation indices in the

identification of disease severity.

Table 4 Pearson correlation coefficients between the variables severity (%) of the bacterial
blight (Pseudomonas syringae pv. garcae) in coffee plantations (Coffea arabica) and

vegetation indices. Santo Anténio do Amparo. MG. Brazil. January to December 2014.

Vgge_tatlon Jan Feb Apr May June July Aug Sept Oct Nov Annual

indices average
SAVI ns NS ns ns 048 041 039 036 032 038 028 037
TVI ns ns ns ns 052 047 046 042 033 039 032 042

MCARIL ™ IS ns NS 052 051 047 044 034 039 032 043
MCARI2 ™ IS ns NS 046 043 0238 035 031 037 028 037
MTviL NS 1S ns ns 050 037 040 037 032 036 032 0,38
MTvI2 NS IS ns ns 048 033 038 03 031 038 030 0,36
GNDVI NS IS ns NS 038 048 036 033 025 039 ns 0,37
MSAv| NS NS ns NS 041 038 038 032 030 032 ns 0,35
NDVI ns ns ns NS 03 035 035 030 027 023 ns 0,31
NDWI ns. ns ns NS 044 032 033 032 025 024 ns 0,32
RDVI ns ns ns NS 03 035 035 031 027 028 ns 0,32
SR ns ns ns NS 034 034 035 031 027 025 ns 0,31
SIPI ns ns ns NS 039 044 037 033 030 030 ns 0,36
MSR ns ns. . ns NS 935 034 035 028 027 028 ns 0,31

GARI s ns ns ns 032 032 032 028 026 ns ns 0,30
ns= not significant

The highest correlation coefficient values between disease incidence and
vegetation indices when compared to correlation index values with disease
severity (Tables 3 and 4) may be associated with the best conditions for
identification of the disease by satellite images provided by the incidence analysis.
The disease incidence analysis indicates the rate of plants with symptoms of the
disease, while the severity shows the rate of leaves with symptoms. Therefore,
due to the 30 m resolution of the Landsat 8 OLI/TIRS, the sensor has more
difficulty to identify leaves with symptoms of disease than whole plants with

symptoms.
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The correlation between the coffee foliage variable and vegetation indices
maintained the correlation pattern between disease incidence and severity with

vegetation indices (Table 5).

Table 5 Pearson correlation coefficients between the variables foliage (%) of the bacterial
blight (Pseudomonas syringae pv. garcae) in coffee plantations (Coffea arabica) and

vegetation indices. Santo Antonio do Amparo. MG. Brazil. January to December 2014.

Vieggitgélson Jan Feb Apr May June July Aug Sept Oct Nov Dec gg?:gé
SAVI ns ns ns ns 05 041 053 04 039 038 028 (42
TVI ns ns ns ns 058 044 053 041 039 039 027 (43

MCARIL ns ns ns ns 058 051 055 045 04 039 03 0,45
MCARI2 ns ns ns ns 05 04 054 038 035 038 026 (41
MTViL NS NS ns NS 056 043 053 039 036 038 028 042
MTVI2 ns ns ns ns 054 04l 054 039 04 037 028 (42
GNDVI ns ns NS ns 054 032 053 035 028 031 027 (37
MSAvi M M. ns NS 053 036 054 033 031 033 022 (37

NDVI ns ns ns ns 051 031 055 032 031 03 027 037
NDWI ns nsons o ns 055 04 052 039 027 027 026 (38
RDVI ns ns ns ns 051 03 055 034 029 03 ns 38

SR ns ns ns ns 05 03 055 034 028 027 ns 37
SIPI ns ns s ns 054 033 054 03 031 03 031 33
MSR ns ns ns ns 051 03 054 037 029 027 ns 38
GARI nsons NS NS 049 028 053 026 026 ns ns (36

ns= not significant

Correlation coefficient values were positive for all vegetation indices.
However, similarly as severity, there was no significant correlation from January
to May. The MCARI1 vegetation indice showed again the highest correlation
coefficient values in the months of June (r= 0.58). July (r= 0.51) and August (r=
0.55) whereas the vegetation indice GARI showed the lowest values in November

and December (not significant correlations).

According to the established pattern of vegetation indices correlations

with the variables incidence and severity of the bacterial blight of coffee and
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coffee foliage, it was possible to suggest that MCARI1 is efficient to identify the
coffee plantation with symptoms of bacterial blight of coffee. On the other hand.
the GARI showed lower efficiency among the studied indices. Moreover, the most
appropriate period to identify the bacterial blight of coffee as a function of the
spectral reflectance of the coffee crop is from June to August, during the dry
season.

Although Moreira et al. (2004) did not study the relationship between
disease and spectral reflectance of coffee. these authors showed that the best
period to monitor coffee is the dry season. from June to September, since the
coffee reflectance undergo less spectral mixing of other targets at this time of year.

The positive correlation between the vegetation indices and the intensity
of the bacterial blight of coffee can be explained by the higher yield of plants with
lower incidence and severity of the disease (Fig. 3). They were more productive,
showing more fruits and lower foliage since the most productive plants are
weakened due to the drainage of nutrients from leaves to fruits in years of high
productivity. Thus, there is physiological disturbances in the plant, culminating in
leaf fall, reduction of photosynthesis and low productivity in the subsequent year
(Silva et al. 2010). Therefore, vegetation indices values were higher in the region
with higher incidence and severity of the disease and lower productivity, as a
function of a higher amount of leaves that resulted in the increase of near-infrared
reflectance.

Bispo (2013) also reported that both the vegetation indices and the near-
infrared band were inversely proportional to coffee yield (Coffea arabica). These
authors verified that the near-infrared better correlated (r= -0.80) to enhanced
vegetation index (EVI) and normalized difference vegetation index (NDVI), with
(r=-0.68) and (r=-0.40), respectively.

Another factor that may contribute to the correlation between the

vegetation indices and the bacterial blight of coffee is the alteration in the internal
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structures of leaves, caused by bacterial colonization of leaf tissues. According to
Rodrigues et al (2017), Pseudomonas syringae pv. garcae can cause cell necrosis
in the palisade parenchyma, hypertrophy and hyperplasia of mesophyll cells and
partial destruction of chloroplasts. In this context, the reflectance in the near-
infrared spectral region may have been higher and hence the vegetation indices
values increased, since the electromagnetic radiation behavior in the near-infrared
region is dominated by the optical properties of the leaf, which depend on the
internal cellular structures (Slaton 2001; Moreira et al. 2004). The increase of the
reflectance in the near-infrared spectral region due to the alteration of the internal
structure of leaves was observed by Motomiya et al. (2012). When mapping cotton
crops, these authors reported higher values of NDVI for crops attacked by
bedbugs. According to these authors. bedbug attack directly affects the roots,
responsible for absorbing both water and nutrients. thus modifying the anatomical
structure of the leaf mesophyll, causing the greater reflectance in the attacked crop
than in the healthy one.

The positive correlation of vegetation indices with the bacterial blight of
coffee may also be associated to the vegetation in plants with higher incidence
and severity of the disease. When colonizing both the plagiotropic and orthotropic
branches of the coffee plantation. there may be death of apical meristem, which
led the plants to emit new branches, giving rise to oversprouting symptoms
(Rodrigues et al. 2013). Therefore, the plants infected by the disease may show

higher phytomass and hence higher valuesof vegetation indices.
The spatial distribution of the MCARI1 vegetation indice for the months

of higher correlation coefficients with the disease incidence and severity variables

was similar with the spatial distribution of the disease (Fig. 10).
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Fig. 10 Spatial distribution maps of the MCARI1 vegetation indice from June to August
2014. June/14 (a). July/14 (b). August/14 (c) in coffee plantation (Coffea arabica)
containing plants with symptoms ofbacterial blight (Pseudomonas syringae pv. garcae).

Santo Antdnio do Amparo. MG. Brazil. January to December 2014.

In the southeast region of the crop, higher values of the MCARI1 indice
(0.40 on average) were identified, as well as the highest values for incidence (82%
on average) and severity (1.60% on average) of the disease. While in the northwest
region, the lowest values for MCARI1 (0.31 on average), incidence (38% on
average) and severity (0.42% on average). The similar spatial distribution between
vegetation indices and plant disease was also reported by Martins and Galo
(2014). The thematic maps resulting from the combination of the NDVI and the
red edge band showed coincidence of 84% with the distribution of nematodes in
the field and 70% with the distribution of Migdolus fryanus. However, in the
present study, the indice that showed similar spatial distribution with the disease
was MCARI1.
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Brightness temperature

The spatial distribution of the brightness temperature in the crop throughout
the year allowed identifying regions of higher and smaller occurrence of the
bacterial blight of coffee (Fig. 11).

The southeast region of the crop, which has the highest occurrence of the
disease, showed an annual average temperature of 23.92 °C, while the northwest
region, with the lowest occurrence of the disease, showed 23.19 °C. The highest
temperature in the southeast region may be associated with changes in
transpiration and water content of coffee leaves caused by the higher disease
intensity in this region, since leaf temperature increases inasmuch as the rate of
transpiration is decreased (Jones and Schofield 2008; Oerke and Steiner 2010).

The change in leaf temperature as a function of pathogen action was also
observed by Stoll et al. (2008). These authors monitored, under greenhouse
conditions, the temperature of grape (Vitis vinifera L. cv. Riesling) leaves infected
and non-infected by the pathogen (Plasmopara viticola). The analysis of the
thermal images showed that the leaves infected by the pathogen showed
temperature higher when compared to the non-infected leaves.

Despite the difference of 0.73 °C between the brightness temperature of the
southeast region and the northwest region, both temperatures may have favored
the development of the bacterial blight of coffee. According to Perez et al. (2017),
the temperature of 23 °C combined with the unbalanced nutrition of plants is

considered as ideal for the incidence of the bacterial blight of coffee

It is worth noting that the brightness temperature showed higher values in
the southeast region of the crop, while the meteorological stations CR10X
(northernmost) and CR1000 (southernmost) in the northwest region. Furthermore,
the aspect of the terrain (Fig. 7) indicated that the northwest region of the crop is

more exposed to solar radiation throughout the year, thus suggesting a higher
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temperature in this region. However, this fact can be explained since the
brightness temperature is a direct measure of the temperature of plants, whereas
the weather stations and the aspect are indirect measures of plants. In this context,
the brightness temperature might be more efficient to indicate the temperature

more favorable to the occurrence of the bacterial blight of coffee.
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Fig. 11 Spatial distribution maps of the brightness temperature at coffee plantations
(Coffea arabica) located in the municipality of Santo Anténio do Amparo. MG. Brazil.

from January to December 2014.
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Conclusions

It was possible to monitor the spatial and temporal progress of crops
affected by the bacterial blight using the Landsat 8 OLI/TIRS multispectral orbital
images.

The vegetation indices proposed in the present study allowed identifying
regions in the crop with higher intensities of the bacterial blight of coffee.

The brightness temperature aided in the process of mapping areas with the

ideal temperature conditions for the occurrence of the coffee blight spot.
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RESUMO

Nos ultimos anos os fatores bioticos e abidticos estdo afetando cada vez mais o
setor cafeeiro, resultando em perdas da producdo e aumento dos impactos
ambientais pela aplicagdo, em excesso, de fertilizantes e produtos fitossanitarios.
Diante disso, o0 sensoriamento remoto multiespectral, apresenta-se como uma
metodologia confidvel e viavel para auxiliar o produtor na tomada de deciséo para
melhores préaticas de manejo, garantindo uma producéo agricola mais eficiente e
sustentavel. Face ao exposto, este estudo teve como objetivo identificar e mapear
0 estresse em lavoura cafeeira (Coffea arabica L.) causado por variaveis bi6ticas
e abidticas por meio de indices de vegetacdo derivados de imagens multiespectrais
Landsat 5/TM. Na lavoura de estudo foi demarcada uma malha amostral composta
por 67 pontos, sendo cada ponto amostral constituido por 5 plantas. As analises
de incidéncia de cercosporiose e infestacdo do bicho-mineiro nas folhas, pH,
matéria organica e textura do solo e teores foliares de macro e micronutrientes
foram realizadas em cada um dos pontos amostrais e correlacionadas com 16
indices de vegetacdo obtidos a partir de imagens multiespectrais Landsat 5/TM
referentes a época das analises. Os indices de vegetacao apresentaram distribuicdo
espacial semelhante a distribuicdo espacial das varidveis agronémicas na lavoura.
Houve correlacdo positiva dos indices com a infestacdo do bicho-mineiro, teor de
silte e argila no solo e concentra¢do de Mg, Cu, B e Mn nas folhas, e negativas
com a incidéncia de cercosporiose e pH e teor de areia no solo. Com base nestes
resultados, foi possivel mapear e identificar as alteracfes na reflectancia espectral
dos cafeeiros, causadas por estas variaveis agrondmicas.

Palavras-chave: Lansat 5/TM; agricultura de precisdo; variaveis agrondmicas;

Coffea arabica L.
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INTRODUCAO

O café brasileiro € uma commodities de grande impacto no comércio
global. O Brasil é o maior produtor e exportador mundial de café, com 36% da
producdo mundial, equivalente a 56,1 milhdes de sacas de 60 kg beneficiadas na
safra de 2016/17 (USDA, 2017). No entanto varios fatores podem contribuir para
a reducdo dessa produtividade e, por isso, a cafeicultura necessita de uma
estratégia de monitoramento robusta, confidvel e de baixo custo para doencas,
pragas, estresse hidrico, fertilidade do solo, condigdes nutricionais e outros
estressores de culturas (Chemura et al., 2017).

Nos ultimos anos, as metodologias de sensoriamento remoto tém sido
amplamente utilizadas no monitoramento das culturas agricolas e na tomada de
decisdo para melhores praticas de manejo. Na cultura do café, o uso de dados de
sensoriamento remoto provou ser muito promissor devido a dificuldade de se
obter dados de campo em escala regional, especialmente para 0 mapeamento de
campo, que necessitam de mao-de-obra qualificada, vistorias nas plantas em
lavouras cultivadas em grandes areas, demanda de tempo excessivo de atividade
e, consequentemente, aumenta do custo de producdo (Bernardes et al., 2012).

O sensoriamento remoto espectral fornece a possibilidade de avaliacdo
precoce, eficiente, objetiva e ndo destrutiva das respostas das plantas a diferentes
fatores de estresse do meio ambiente (Li et al., 2010). As plantas reagem aos
estresses bidtico e abidtico através de mudancas biofisicas e bioquimicas, como
reducéo de biomassa, do teor de clorofila e alteracfes nas estruturas internas das
folhas, que podem ser facilmente detectadas através da diferenca de energia
refletida nas regiGes espectrais do visivel e infravermelho préximo (Barton, 2012;
Mahajan et al., 2014). Além disso, essa diferenca de reflectancia entre as regides

espectrais do visivel e do infravermelho préximo nas plantas sob estresse levaram
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ao desenvolvimento de indices de vegetacdo (Mirik et al., 2006; Mirik et al., 2007;
Hillnh(tter et al., 2011).

Os indices de vegetacdo tém sido utilizados com o objetivo de aumentar
a extracdo de informacdo espectrais Otimas da vegetacdo, e normalizar as
medicgbes feitas em condi¢cBes ambientais variadas. Essas condi¢des incluem
diferencas entre espécies de plantas, sombreamento, cobertura do dossel, solo,
condigdo atmosférica e geometria de visualizagdo do sensor no espaco e tempo
(Mirik et al., 2011; Ortiz et al., 2011; Subash et al., 2011).

Alguns trabalhos demonstraram que os indices de vegetagdo foram
confidveis para avaliar as condigBes de estresse das lavouras cafeeiras. Por
exemplo, Chemura et al. (2016) relataram preciséo de 82,5% na discriminacéo de
diferentes niveis de infeccéo da ferrugem (Hemileia vastatrix) em lavoura de café
(Coffea arabica) utilizando indices de vegetacdo obtidos a partir de medi¢Ges
feitas por espectro radiémetro. J& Santos et al. (2014), com o auxilio do indice de
vegetacdo EVI-2 derivado do sensor MODIS, encontraram correlagdo de (R? =
0,81) entre a umidade no perfil do solo (até 100 m de profundidade) e o vigor do
cafeeiro (Coffea arabica). De forma semelhante, Bernardes et al. (2012),
evidenciaram as varia¢fes provocadas pela bienalidade na producédo de café em
lavoura no sul do estado de Minas Gerais, no periodo entre 2002 e 2009, utilizando
os indices de vegetacdo EVI e NDVI derivados de imagens MODIS. No entanto,
esses estudos ndo avaliaram o potencial dos indices de vegetacdo obtidos a partir
de imagens Landsat para avaliar as condicGes do cafeeiro. Além disso, 0s autores
desses estudos concluiram que, apesar do potencial dos indices de vegetacdo na
avaliagdo das condicGes do cafeeiro, estudos adicionais ainda sao necessarios para
melhorar a acuracia e precisdo da metodologia na avaliacdo das condi¢des do
cafeeiro.

Portanto, face ao exposto, este estudo teve como objetivo identificar e

mapear o estresse em lavoura cafeeira (Coffea arabica L.) causado por variaveis
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bidticas e abiodticas por meio de indices de vegetacdo derivados de imagens

multiespectrais Landsat 5/TM.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

O estudo foi realizado na fazenda Cafua, situada no municipio de ljaci,
sul de Minas Gerais, com uma area total de 6,5 ha de lavoura de cafeeiro (Coffea
arabica L.) da cultivar Mundo Novo, com 10 anos de idade, espacamento de 4m
entre linhas e 1m entre plantas, totalizando 2500 plantas ha™ (Figura 1). As
coordenadas geograficas sdo de 21° 10' 11" de latitude Sul e 44° 58' 37" de
longitude Oeste de Greenwich, com altitude média de 934 metros e declividade
de 0,84 % no sentido norte-sul e de 12 % no sentido leste-oeste. A malha amostral
foi composta por 67 pontos georreferenciados com distancias de 25x25 m e 50x50
m entre si. Cada ponto amostral foi constituido por 5 plantas, sendo 4 plantas
distribuidas em torno de uma planta central. O georreferenciamento dos pontos
foi realizado com GPS TRIMBLE 4600 LS® e Estacéo Total Leica TC600®, com
base em correcdo de cotas por coordenadas conhecidas no campus da

Universidade Federal de Lavras.
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Figura 1 - Localizacdo geogréafica da lavoura (Coffea arabica L.) de estudo e malha
amostral com 67 pontos distantes 25x25 m e 50x50 m entre si. Cada ponto georrefenciado

no mapa foi constituido por cinco cafeeiros na linha de plantio. ljaci — MG, Brasil.

AvaliagOes das variaveis bidticas e abidticas na lavoura

AvaliacBes da incidéncia da cercosporiose Cercospora coffeicola
(Berkeley & Cooke) nas folhas (%) e infestagdo do bicho-mineiro (Leucoptera
coffeella) (Guérin-Méneville, 1842) (Lepidoptera:Lyonetiidae) também nas
folhas (%), foram realizadas observando os sinais da doenga em 100 folhas
coletadas em cada ponto georreferenciado. Cada ponto amostrado consistiu em
cinco plantas. As amostras foram coletadas aleatoriamente de cada lado da linha
de plantacdo, correspondendo aos pontos cardeais oeste e leste, no terco médio
das plantas, com dez folhas amostradas por planta em cada lado da linha de
plantacdo, a partir do terceiro e quarto par de folhas, contados a partir do final do

ramo plagiotrépico, totalizando 6700 folhas, de acordo com as recomendacdes de
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Huerta (1963) e Boldini (2001). As folhas foram destacadas e analisadas no
Laboratério de Epidemiologia e Gestdo da Universidade Federal de Lavras.

O teor de macronutrientes K e Mg (gkg™) e de micronutrientes Cu, B, Fe,
Mn (ppm) nas folhas foi avaliado de acordo com metodologia proposta por
Malavolta et al. (1997). Foram amostradas 5 folhas de cada lado da rua, na diregéo
leste e oeste, em trés plantas por ponto, totalizando 1005 folhas. Logo apés a
coleta, as amostras foram submetidas a limpeza com &gua corrente e enxaguadas
em &gua deionizada para remover contaminagfes na superficie. Em seguida foi
realizada a secagem das folhas a 60°C em estufa, por 72 horas. A matéria seca das
folhas foi moida e armazenada em frascos de vidro para proceder as
determinacdes analiticas.

As andlises de pH, matéria organica e textura do solo foram realizadas na
camada de 0-20 cm, de acordo com metodologia de Cantarutti et al. (1999), na
projecao da copa das plantas, em cada ponto amostral.

As avaliacBes da incidéncia da cercosporiose nas folhas, infestacdo do
bicho-mineiro nas folhas e teor de macro e micronutrientes foram realizadas em
29/05/2006, e as andlises de pH, matéria organica e textura do solo em
04/02/2006.

indices de vegetacéo

Os indices de vegetacdo (Tabela 1) foram calculados a partir de imagens
multiespectrais Landsat 5 TM (Thematic Mapper) Collection 1 Level 2, nas datas
de 26/01/2006 e 18/05/2006. Essas imagens foram adquiridas da United States
Geological Survey (USGS) em valores de reflectancia nas bandas espectrais do
azul (0,45 a 0,52 um), verde (0,52 a 0,60 um), vermelho (0,63 a 0,69 um),
infravermelho préximo (0,76 a 0,90 pum), infravermelho médio 1 (1,55 a 1,75 pum)

e infravermelho médio 2 (2,08 a 2,35 um) e com corre¢do atmosférica Second
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Simulation of Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S). Dessa forma, ndo foi
realizado pré-processamento das imagens. A escolha dos dezesseis indices de
vegetacdo foi baseada na capacidade desses indices em discriminar diferentes
caracteristicas e condi¢fes de estresse da vegetacdo a partir de dados de

sensoriamento remoto (Eitel et al., 2006).

Anélise de correlagéo

Os dados de anélise da incidéncia da cercosporiose nas folhas, infestacéo
do bicho-mineiro nas folhas, teor de macro e micronutrientes nas folhas, pH,
matéria organica e textura do solo e os valores dos indices de vegetacdo calculados
para cada pixel referente aos 67 pontos amostrais foram submetidos a analise de

correlacdo de Pearson (p=0,01%).

Assinatura espectral

A assinatura espectral das varidveis incidéncia de cercosporiose e
infestacdo do bicho-mineiro nas folhas foi calculada a partir da reflectancia das
bandas espectrais do azul, verde, vermelho, infravermelho préximo e
infravermelho médio em uma area na regido sudeste e outra no noroeste, regides
da lavoura com maior e menor incidéncia de cercosporiose e infestacéo do bicho-
mineiro nas folhas. Para isso, foi estabelecida area de 2x2 pixels na regido sudeste

e outra no noroeste da lavoura (Figura 2).
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Tabela 1: indices de vegetagdo obtidos a partir da refletancia das bandas multiespectrais

das imagens Landsat 5/TM

V?gggtg(t;son Formula Source
pnir - pblue ~
SIPI o TP Pefiuelas et al. (1995)
Phir _[pgreen _1'7(pblue - pred)] .
GARI [pnir + (pgreen _1'7(pblue - pred )] Gltelson et al (1996)
(1+ 016)(pn|r - pred)
OSAVI o +p_+016 Rondeaux et al. (1996)
TVI 05[120(pmr - pgreen)) - 200(pred - pgreen )] BI’Oge e L6b|anC (2001)
MCARI1 L.2[2.5(Pnir = Pgreen) ~1-3(Prir ~ Pyeen)] Haboudane et al. (2004)
MCAR|2 12[25(pn|r - pred) _13(pn|r _pgreen)] Haboudane et al (2004)
\lz(pnir +1)2 -05- 6(pnir - 5\/@) .
MSAVI 0520, +1- (20, +1) ~8(,, ~Puo)] Qi et al. (1994)
Phir — Pswirt
NDWI o+ P Gao (1996)
Phir ~ Pred
NDVI P Rouse et al. (1973)
(l+ L)pnir ~ Pred
SAVI o ipatL Huete (1988)
Pnir =P reen .
GNDVI = Gitelson et al. (1996)
pnir + pgreen
MTVI1 L2f1.2(prir = Pgreen) = 2-5(Prea ~ Pyeen)] Haboudane et al. (2004)
MTV|2 1'5[1(pnir - pgreen) - 2'5(pred - pgreen )] H b d t I 2004
Ji20 +17 = (605, ~5yPs) ~0.5)] aboudane et al. (2004)
RDVI Poir Pt Roujean e Breon (1995)
pnir + pred
()
pre
MSR — Chen (1996)
(p""] +1
pred
SR Poc Birth e McVey (1968)

Pred
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I:‘ Maior incidéncia D Maior infestagio

D Menor incidéncia [l Menor infestagio

Figura 2: Localizacdo geografica das regiGes de interesse utilizadas para o célculo da
assinatura espectral da incidencia da cercosporiose e infestagdo do bicho-mineiro na
lavoura (Coffea arabica) de estudo. em ljaci — MG, Brasil.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Distribuicéo espacial das variaveis bidticas e abidticas e dos indices de

vegetacao

Os mapas de distribuicdo espacial em 29/05/2006 da incidéncia de
cercosporiose nas folhas e infestacdo do bicho-mineiro também nas folhas,
apresentaram correspondéncia com os mapas de distribuicdo espacial dos indices
de vegetacdo em 18/05/2006 (Figuras 3 e 4). Foi possivel observar que a

incidéncia de cercosporiose nas folhas apresentou correspondéncia inversa com
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os indices de vegetacdo, enquanto a infestacdo do bicho-mineiro, correspondéncia
direta.

A correspondéncia entre a distribuicdo espacial de doencas em plantas e
os indices de vegetacdo também foi relatada por Martins & Galo (2014). Esses
autores demonstraram que a distribuicdo espacial de nematoides e do besouro
Migdollus fryanus em lavoura de cana-de-aglcar apresentaram correspondéncia
com a distribuicdo espacial do NDVI, EVI e SAVI. De forma semelhante,
Motomiya et al. (2012) relataram distribuicdo espacial com correspondéncia entre
o NDVI e o ataque do percevejo castanho [Scaptocoris castanea (Hem.:
Cydnidae)] em lavoura de algoddo.

Para os mapas de distribuicdo espacial das caracteristicas fisicas, quimica
e bioldgica do solo em 04/02/2006, houve correspondéncia direta da distribuicdo
espacial dos indices de vegetacdo em 26/01/2006 com matéria organica, silte e
argila, e correspondéncia inversa com pH e areia (Figuras 3 e 5).

Estudando a distribuicdo espacial das caracteristicas do solo em um
sistema integrado de colheita e pecuéria, Bernardi et al. (2017) evidenciaram
correspondéncia entre o NDVI e os parametros do solo pH, matéria organica, areia
e argila. J& Zanzarini et al. (2013) relataram correspondéncia do NDVI com a
distribuicdo de argila em um Latossolo vermelho-amarelo em area com producéao
de cana-de-acUcar. No entanto, ressalta-se que esses estudos ndo exploraram o
potencial de outros indices de vegetacdo na relagdo com as caracteristicas do solo,
como € o caso do presente estudo.

Com relagdo aos mapas de distribuicdo espacial dos macros e
micronutrientes nas folhas em 29/05/2006, houve correspondéncia direta da
distribuicdo espacial dos indices de vegetagdo em 18/05/2006 com Mg, Cu, B e

Mn, e correspondéncia indireta com K e Fe (Figuras 3 € 4).
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Figura 3: Mapas de quantil da distribuicdo espacial em lavoura cafeeira (Coffea arabica)
da incidéncia da cercosporiose nas folhas (ICF) (%), infestagdo do bicho-mineiro (IBMF)
(%), potassio (K) (mg.dm), magnésio (Mg) (g.kg™?), cobre (Cu) (mg.dm™), boro (B)
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Andlise de correlagdes entre as variaveis bidticas e abioticas e os indices de

vegetacdo

A variavel incidéncia da cercosporiose nas folhas apresentou coeficientes
de correlacdo negativo com os indices de vegetacdo. Em contrapartida, a variavel
infestacdo do bicho-mineiro nas folhas, coeficientes de correlacdo positivos
(Tabela 2).

Tabela 2: Coeficientes de correlagdo de Pearson (p <0,01) entre as variaveis incidéncia
da cercosporiose nas folhas e incidéncia do bicho-mineiro nas folhas em lavoura de
cafeeiro (Coffea arabica) em 29/05/2006 e indices de vegetacdo em 18/05/2006. ljaci -
MG, Brasil

T < Incidéncia da cercosporiose  Infestacdo do bicho-
Indices de vegetacdo

nas folhas mineiro nas folhas
OSAVI -0,51 0,40
MSR -0,51 0,38
RDVI -0,51 0,35
MTVI1 -0,57 0,34
NDWI -0,61 0,40
MTVI2 -0,47 0,31
TVI -0,57 0,32
GARI -0,47 0,35
SAVI -0,51 0,36
SIPI -0,59 0,32
MSAVI -0,51 0,35
MCARI1 -0,53 0,33
MCARI2 -0,47 0,32
NDVI -0,51 0,36
SR -0,51 0,38
GNDVI -0,51 0,42

De maneira geral, observou-se que os valores de coeficientes de
correlagdo entre os indices de vegetacdo e a incidéncia da cercosporiose nas folhas

e infestacdo do bicho-mineiro nas folhas foram semelhantes para cada variavel
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independente. O indice NDW!I apresentou o maior valor de coeficiente de
correlacdo (r = -0,61) com a incidéncia da cercosporiose, enquanto 0 GNDVI o
maior (r = 0,42) para a infestacdo do bicho-mineiro.

A correlacdo entre os indices de vegetacdo e a incidéncia da cercosporiose
e infestacdo do bicho-mineiro nas folhas pode estar associado ao vigor vegetativo
das plantas com presenca desses organismos-praga. Segundo Ahamed et al.
(2011), quanto maior o vigor vegetativo das plantas e, consequentemente, maior
quantidade de folhas, menor a reflectancia nas bandas do visivel (azul, verde e
vermelho) e maior na banda do infravermelho préximo. Além disso, a quantidade
de folhas aumenta o teor de dgua na planta, provocando menor refletancia na
regido do infravermelho médio (Moreira et al., 2004). Dessa forma, a correlacdo
negativa entre os indices de vegetacdo e a incidéncia da cercosporiose nas folhas
pode ser explicada em raz&o do menor vigor vegetativo das plantas com presenga
dessa doenca. De acordo com Valencia (1970) e Zambolim et al. (1997) e, a
cercosporiose provoca a producdo em excesso de etileno nas folhas lesionadas
sendo este o percursor de outro horménio, o acido abscisico, o qual provoca a
queda precoce das folhas, diminuindo consideravelmente o vigor vegetativo.
Portanto, os valores dos indices de vegetacao tendem a diminuir em plantas com
presenca de cercosporiose, pois esses sdo calculados a partir da diferenca de
reflectancia entre a banda do infravermelho préximo e as bandas do visivel e
infravermelho médio. Diferente dos valores dos indices de vegetacdo em plantas
infestadas por bicho-mineiro que tendem a aumentar, visto que as mariposas do
bicho-mineiro selecionam plantas com maior vigor vegetativo para ovopositar
(Nestel et al., 2004).

A correlacdo negativa entre a incidéncia da cercosporiose e 0s indices de
vegetacdo também pode estar associado ao teor de 4gua nas plantas, pois segundo
autores (Santos et al., 2004; Paiva et al., 2013; Vasco et al., 2015), destacam que

0s maiores indices de cercosporiose sdo encontrados em parcelas ndo irrigadas,
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indicando influéncia positiva na disponibilidade de agua para a planta na reducéo
da incidéncia da doenca. Nesse contexto, o maior valor de coeficiente de
correlacdo apresentados por NDWI (r = -0,61) pode estar relacionado a
capacidade desse indice em detectar estresse hidrico nas plantas, uma vez que para
o calculo do NDWI, utiliza-se a banda do infravermelho médio, banda sensivel ao
teor de agua nas plantas.

Os valores de coeficientes de correlagdo entre as caracteristicas fisicas,
quimica e bioldgicas e os indices de vegetacdo foram positivos para matéria

organica, silte e argila e negativos para pH e areia (Tabela 3).

Tabela 3: Coeficientes de correlacdo de Pearson (p <0,01) entre as caracteristicas
fisica, quimica e bioldgicas do solo em lavoura de cafeeiro (Coffea arabica) em
04/02/2006 e indices de vegetacdo em 26/01/2006. ljaci - MG, Brasil

Indices de Matéria . . .
Vegetacio pH Organica Areia Silte Argila
OSAVI -0,34 0,43 -0,71 0,64 0,65
MSR -0,34 0,44 -0,72 0,65 0,66
RDVI -0,35 0,43 -0,71 0,64 0,65
MTVI1 -0,31 0,41 -0,71 0,64 0,66
NDWI -0,13 0,58 -0,80 0,75 0,74
MTVI2 -0,39 0,30 -0,58 0,54 0,53
TVI -0,29 0,42 -0,72 0,63 0,66
GARI -0,15 0,34 -0,56 0,47 0,53
SAVI -0,34 0,43 -0,71 0,64 0,65
SIPI -0,29 0,52 -0,79 0,69 0,73
MSAVI -0,35 0,42 -0,70 0,64 0,64
MCARI1 -0,20 0,44 -0,69 0,59 0,64
MCARI2 -0,39 0,33 -0,61 0,57 0,56
NDVI -0,34 0,43 -0,71 0,64 0,65
SR -0,33 0,45 -0,73 0,66 0,67
GNDVI -0,24 0,52 -0,75 0,67 0,69

Assim como para variavel incidéncia da cercosporiose e infestacdo do

bicho-mineiro, os valores de coeficiente de correlagdo entre os indices de
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vegetacdo e as caracteristicas do solo foram semelhantes para cada variavel
independente. O indice NDW!I apresentou o maior valor de coeficiente de
correlacdo com matéria organica (r = 0,58), areia (r = -0,80), silte (r = 0,75) e
argila (r = 0,74), e os indices MTVI2 (r = 0,39) e MCARI 2 (r = 0,39), com a
variavel pH do solo.

A correlagdo positiva entre os indices de vegetacdo com o teor de matéria
organica, silte a argila no solo e negativa com o teor de areia no solo pode estar
associada a disponibilidade de nutrientes para as plantas. A textura do solo (areia,
silte e argila) é um dos principais fatores responsaveis pela disponibilidade de
nutrientes para as plantas. Solos com maiores teores de areia, devido ao tamanho
de seus poros, tendem a lixiviar nutrientes com mais facilidade, como no caso do
potéssio (Melo et al., 2004). Em contrapartida, a fracdo silte e argila pode
contribuir para 0 aumento da concentracdo de calcio, magnésio e potassio, na
solucdo do solo (Corréa et al. 2003). Além disso, a capacidade troca de cations
(CTC) da matéria organica é fundamental para a CTC total do solo, sendo
essencial na retengdo de nutrientes e na diminuicdo da lixiviagdo (Silva et al.,
2013). Sendo assim, de maneira geral, solos siltosos, argilosos e com teor de
matéria organica elevado, propiciam melhores condi¢des para o desenvolvimento
das plantas quando comparados a solos arenosos. Nesse contexto, nas regides da
lavoura com maiores teores de matéria organica, silte e argila no solo, os cafeeiros,
provavelmente, apresentavam maior vigor vegetativo e, consequentemente,
maiores valores dos indices de vegetacdo. Em contrapartida, nas regides com
maiores teores de areia, os cafeeiros apresentavam menor vigor vegetativo e
menores valores dos indices de vegetagao.

Ainda sobre a textura do solo, a sensibilidade do NDWI a presenca de
agua nas plantas pode ter contribuido para os maiores valores do coeficiente de
correlagdo desse indice com a textura do solo quando comparado aos outros

indices, pois conforme observado no estudo de Arruda et al. (1987), o teor de silte
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e argila sdo relacionados com a retencdo de agua no solo e, portanto, maior
disponibilidade de dgua para as plantas.

No caso do pH do solo, a correlacdo negativa com os indices de vegetacdo
pode ter ocorrido em razdo da predominancia dos valores de pH na lavoura acima
de 6,5 (Figura 2), visto que a disponibilidade de nutrientes para as plantas em solo
com pH nessa faixa é menor (Moreira & Fageria, 2010). Dessa forma, regifes na
lavoura com pH acima 6,5 podem ter contribuido para 0 menor vigor vegetativo
dos cafeeiros e, consequentemente, menores valores dos indices de vegetacao.

Os valores de coeficiente de correlacéo entre os indices de vegetacdo e o
pH e textura do solo obtidos nesse estudo foram superiores aos encontrados em
Tolaetal. (2017). No estudo da produtividade da grama Rhodes na regido oriental
da Arébia Saudita, esses autores evidenciaram correlacdo negativa do NDVI com
0 pH (r =-0,11) e positiva com silte (r = 0,32), argila (r = 0,24) e areia (r= 0,17).
Contudo, ressalta-se que a baixa variabilidade espacial da areia na area de estudo
desses autores pode ter contribuido para a correlagdo positiva com o NDVI.

Os valores de coeficientes de correlagdo entre os macros e micronutrientes
nas folhas e os indices de vegetacdo foram positivos para Mg, Cu, B e Mn e
negativos para K e Fe (Tabela 4).

Apesar da maioria dos indices de vegetacao terem apresentado valores de
coeficientes de correlacdo semelhantes com as caracteristicas do solo, o indice
MTVI1 apresentou o maior valor de coeficiente para K (r = -0,403), o NDWI para
Mg (r = 0,511), 0 SR para Cu (r = 0,595) e Mn (r = 0,629), 0 GARI para B (r =
0,508) e 0 MSAVI para Fe (r =-0,753).

A correlagdo positiva dos indices de vegetagdo com os nutrientes Mg, Cu,
B e Mn nas folhas pode estar associado ao estresse nos cafeeiros provocado pelo
desequilibrio nutricional desses nutrientes. As plantas em condigdes de estresse
reduzem a concentracdo de clorofila nas folhas, apresentam clorose e,

consequentemente, diminuem a absor¢do de luz incidente na regido espectral do
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visivel (Carter, 1993; Masoni et al., 1996; Carter & Knapp 2001; Zhao et al., 2003;
Bratasevec et al., 2013). Portanto, os cafeeiros com desequilibrios desses
nutrientes podem ter apresentado maiores reflecténcias nas bandas do visivel e
dessa forma, reduzido os valores dos indices de vegetacdo. No caso da correlagdo
negativa dos indices de vegetacdo com os nutrientes K e Fe, o equilibrio
nutricional desses nutrientes nos cafeeiros pode ter provocado o aumento da
concentracdo de clorofila nas folhas e reducdo da reflectancia nas bandas do

visivel, aumentando assim os valores dos indices de vegetagao.

Tabela 4: Coeficientes de correlacdo de Pearson (p <0,01) entre macros e micronutrientes
nas folhas em lavoura de cafeeiro (Coffea arabica) em 29/05/2006 e indices de vegetacao
em 18/05/2006. ljaci - MG, Brasil

Indices de K Mg Cu B Fe Mn
vegetacao

OSAVI -0,306 0,407 0,561 0326  -0,748 0,624
MSR -0,270 0,431 0,591 0379  -0,710 0,627
RDVI -0,312 0,402 0,552 0317  -0,752 0,623
MTVI1 -0,403 0,017 0,182 0,234  -0,650 0,568
NDWI -0,146 0,511 0,403 0426  -0,666 0,561
MTVI2 -0,356 0,353 0,545 0292  -0,732 0,602
TVI -0,381 0,012 0,115 0279  -0,637 0,544
GARI 0,006 0,299 0,468 0,508  -0,261 0,094
SAVI -0,303 0,407 0,561 0326  -0,748 0,624
SIPI -0,289 0,389 0,513 0,301 0,740 0,559

MSAVI -0,316 0,398 0,546 0,311 -0,753 0,623
MCARI1  -0,135 0,164 0,286 0,468 -0,528 0,110
MCARI2  -0,352 0,365 0,535 0,298 -0,739 0,611
NDVI -0,303 0,407 0,561 0,326 -0,748 0,624
SR -0,251 0,436 0,595 0,402 -0,679 0,629
GNDVI -0,185 0,381 0,435 0,270 -0,709 0,322

Pimstein et al. (2011), monitorando o estresse na cultura do trigo, também

observaram correla¢fes negativas de até r= -0,45 dos nutrientes N, P e K com a
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reflectancia das plantas nos comprimentos de onda do visivel. Esses autores
concluiram que monitoramento de nutrientes em cultura pode ser usado com
auxilio de dados de sensoriamento remoto. De forma semelhante, Mahajan et al.
(2016) demonstraram que os indices de vegetacdo podem ser usados na predi¢do
e monitoramento das condi¢des de N, P e S na cultura do arroz. Para isso, 0S
autores reportaram correlagcdes do N, P e S com os indices NDVI (r = 0,58, 0,34
e 0,37, respectivamente) e GNDVI (r = 0,47, 0,29 e 0,33, respectivamente).
Entretanto, Serrano et al. (2017) obtiveram correlagdo n&o significativa entre o
NDVI e os teores de sodio e potdssio em plantagdo de vinhedo. Os autores
explicaram que este comportamento é aceitavel, visto que as plantas analisadas
apresentavam concentracfes adequada desses nutrientes. E, ainda, esses autores
ponderam que se espera que, em situacdes de deficiéncia de nutrientes de plantas,
0 vigor vegetativo da planta seja afetado (por exemplo, clorose das folhas),
fendmeno esse detectado por sensores remotos.

Diante desse contexto, foi possivel inferir que as plantas da lavoura de
estudo, apresentavam deficiéncia nutricional de Mg, Cu, B e Mn e equilibrio de

K e Fe na época das analises.

Assinatura espectral

Foi possivel observar que a assinatura espectral dos cafeeiros com
incidéncia da cercosporiose e infestacdo do bicho mineiro apresentaram
reflectdncia espectral padrdo do cafeeiro, ou seja, alta reflectdncia na regido
espectral do infravermelho proximo (0,76 a 0,90 um) e forte absorcéo de energia
nas regides espectrais do visivel (0,45 a 0,69 um) e infravermelho médio (1,55 a
2,35 um) (Figura 6).
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Figura 6: Assinatura espectral das plantas infectadas com cercosporiose nas folhas
(esquerda) e com infestacdo do bicho-mineiro nas folhas (direita) em lavoura cafeeira
(Coffea arabica) derivadas de imagens Landsat 5/TM em 18/05/2006. ljaci - MG, Brasil.

A reflectancia nos cafeeiros com maior incidéncia de cercosporiose foi
maior nos comprimentos de onda visivel, exceto a banda verde (B3), e
infravermelho médio, e menor no infravermelho préximo, quando comparadas
com a reflectancia nos cafeeiros com menor incidéncia da cercosporiose. Doencas
em plantas, como a cercosporiose, podem causar modificagdes na cor do tecido e
forma da folha, taxa de transpiracdo, morfologia e densidade do dossel da cultura,
bem como variagdo na interagdo da radiagdo solar com as plantas nas regides
espectrais do visivel e infravermelho (West et al., 2010). Essa diferenca de
reflectdncia nos comprimentos de onda do visivel, infravermelho proximo e
médio provocada por doengas no cafeeiro também foi relatada por Chemura et al.
(2016). Ao estudar a reflectancia de folhas saudaveis e folhas infectadas por
ferrugem, esses autores observaram maior reflectancia na regido espectral do
infravermelho préximo e menor na regido do visivel nas folhas saudaveis do que
nas folhas com diferentes niveis de infec¢do da doenca. Além disso, essa diferenca
de reflectdncia também tem sido reportada por outros autores em diferentes
doencas em plantas (Santos Janior et al., 2002; Zhang et al., 2003; Prabhakar et
al., 2011; Mirik et al., 2012; Huang et al., 2012; Mahlein et al., 2013; Garcia-Ruiz
et al., 2013; Prabhakar et al., 2013; Martins & Galo 2014; Ashourloo et al., 2016).
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No caso da reflectdncia nos cafeeiros de maior infestacdo do bicho-
mineiro, houve menor reflectancia nas bandas do visivel, exceto a banda do verde
(B3), e infravermelho médio e maior na banda do infravermelho préximo em
relacdo a reflectancia nos cafeeiros de menor infestacdo da doencga. Apesar da
mudanga na reflectancia ao longo do espectro eletromagnético dos cafeeiros com
maior infestacdo do bicho-mineiro em relacdo aos cafeeiros com menor
infestacdo, essa provavelmente ndo esté relacionado & doenca. De maneira oposta
a cercosporiose, que causa desfolha intensa e alteracdo nas estruturas das folhas e
dos cafeeiros, o bicho-mineiro necessita de cafeeiros com alto vigor vegetativo
para a sobrevivéncia das larvas (Nestel et al., 1994). Caixeta et al. (2004)
constataram que a adequada nutri¢cdo nitrogenada, o excesso de potassio, 0
aumento nos teores de proteinas, decréscimo nos teores de lignina, amido e
acucares solGveis totais nas folhas aumentaram a intensidade de infestacdo do
bicho-mineiro em mudas de cafeeiro. Além disso, Michereff (2000) também
verificou que a hipotese do vigor da planta é valida para a interacdo bicho-mineiro
com as plantas de cafeeiro. Nesse contexto, a alteracdo da reflecténcia das plantas
em fun¢do da maior ocorréncia do bicho-mineiro, deve-se a preferéncia da praga

por plantas bem nutridas, e ndo a danos causados na planta por essa.

CONCLUSOES

Este estudo demonstrou o potencial dos indices de vegetacdo derivados
de imagens multiespectrais Landsat 5/TM em identificar e mapear o estresse nas
plantas de café causados por variaveis ambientais bioticas e abidticas. Além disso,
os resultados deste estudo podem contribuir para um gerenciamento mais
eficientes das lavouras cafeeiras, assim como para a sustentabilidade da atividade

por meio do uso mais racional de fertilizantes e produtos fitossanitarios.
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