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RESUMO

O café ¢ uma das culturas de maior importancia no pais, a estimativa para a safra brasileira em
2018 ¢ de 59,9 milhdes de sacas beneficiadas, cenario este que se apoia em produtividade. Os
fatores limitantes a produgao de café no Brasil e no mundo destacam-se os fitonematoides, as
acOes desses microrganismos impedem o crescimento do cafeeiro, tornado o café menos
produtivo. Os nematoides no sistema radicular do cafeeiro, causam desequilibrios nutricionais
na planta que provocam variagdes na resposta espectral da folha e define uma configuracao
espacial caracteristica. Existe a necessidade de uma forma alternativa de monitorar este
parasitismo. O sensoriamento remoto ¢ uma técnica que torna possivel obter diversas
informagdes como: area cultivada, produgdo agricola, vigor vegetativo e oferecer subsidios para
0 manejo agricola. As imagens multiespectrais do RapidEye utilizam a banda Vermelho
Limitrofe, a qual ¢ especifica para o monitoramento da atividade fotossintética da vegetacao.
Assim o trabalho objetivou caracterizar espectralmente o cafeeiro infectado e quantificar o
crescimento espago temporal de areas da cultura cafeeira infectada. A area de estudo encontra-
se localizada no municipio de Monte Carmelo (Minas Gerais) e tem cerca de 48 hectares
formados por cafeeiro em desenvolvimento avancado. A segmentacdo tornou possivel a
discriminacao do café sadio e o café infectado por nematoide foi possivel com o indice de
vegetacao por diferenga normalizada entre o vermelho e o vermelho limitrofe, uma vez que esse
intervalo espectral ¢ mais sensivel a mudangas na estrutura interna da planta. Através desse
estudo foi possivel delimitar espacialmente onde incidem as reboleiras presentes na cultura ou

quando se trata dos nematoides.

Palavras-chave: Café. Nematoide. Sensoriamento Remoto. Imagens Multiespectrais.

Segmentacao.



ABSTRACT

Coffee is one of the most important crops in the country, the estimate for the Brazilian crop in
2018 is 59.9 million bags benefited, a scenario that is based on productivity. The factors limiting
the production of coffee in Brazil and in the world stand out the phytonematoids, the actions of
these microorganisms prevent the growth of coffee, making the coffee less productive. The
nematodes in the root system of the coffee tree cause nutritional imbalances in the plant that
cause variations in the spectral response of the leaf and defines a characteristic spatial
configuration. There is a need for an alternative way of monitoring this parasitism. Remote
sensing is a technique that makes it possible to obtain diverse information such as: cultivated
area, agricultural production, vegetative vigor and offer subsidies for agricultural management.
The multispectral images of RapidEye use the Border Red band, which is specific for the
monitoring of the photosynthetic activity of the vegetation. The objective of this study was to
spectrally characterize the infected coffee tree and to quantify the temporal space growth of
areas of the infected coffee crop. The study area is located in the municipality of Monte Carmelo
(Minas Gerais), about 48 hectares and is made up of coffee trees that are under advanced
development. Through the segmentation where it became possible to discriminate healthy
coffee and nematoid infected coffee, it was possible with the vegetation index by normalized
difference between red and borderline red, since this spectral range is more sensitive to changes
in the internal structure of the plant. Through this study, it was possible to spatially delimit

where the reticulum is present in the crop or when it comes to nematodes.

Keywords: Coffee. Nematodes. Remote Sensing. Multispectral Images. Segmentation.
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1 CARATERIZACAO DO PROBLEMA
1.1 Introducao

O café¢ foi introduzido no Brasil por volta do século XVIII, sendo que nessa época a
cultura chegou a representar 80% das exportagdes brasileiras, gerando riqueza e
desenvolvimento em suas regides produtoras (GUIMARAES et al., 2010). Ainda hoje o café é
uma das culturas de maior importancia no pais, a estimativa para a safra brasileira em 2018,
ano de bienalidade positiva, ¢ de 59,9 milhdes de sacas beneficiadas, com crescimento de
33,2%. A area total, em formacao e em producao, deve atingir 2.156,5 mil hectares. A produgdo
do café arabica foi estimada de 45,9 milhdes de sacas, com crescimento de 34,1%, e tal
crescimento se deve as condigdes climaticas favoraveis e a melhoria do pacote tecnologico,
sobretudo de variedades mais produtivas. O estado de Minas Gerais ¢ o maior produtor do
Brasil, com 31,5 milhdes de sacas de café arabica e 335,8 mil sacas de café conilon. O Cerrado
Mineiro (Tridngulo, Alto Paranaiba e Noroeste) teve um aumento da sua darea e na
produtividade, refletindo numa produgao superior a safra anterior em 90,5% (CONAB, 2018).

Dentre os fatores limitantes a producao de café no Brasil e no mundo destacam-se os
fitonematoides, que sdo considerados o grupo de metazoarios mais abundantes na biosfera. As
acOes desses microrganismos impedem o crescimento do cafeeiro, tornado o café¢ menos
produtivo. O potencial de dano que ¢ causado por um determinado nematoide esta relacionado
com a sua populacdo nas raizes ¢ no solo (ALFENAS et al., 2007). De forma geral, os
nematoides fitoparasitos sdo limitantes ao cultivo do cafeeiro, principalmente em solos
arenosos, com baixa fertilidade e deficiéncia hidrica.

Plantas atacadas por esses nematoides apresentam diversos sintomas como desnutrigao,
queda de folhas ou depauperamento geral nas lavouras. Dependendo da cultivar plantada,
espécie e raga do parasito e condi¢des de cultivo, podem ocorrer galhas ou fendilhamento
radicular, reducao na absor¢ao de nutrientes e translocacdo de dgua, reducdo na tolerancia ao
stress hidrico, clorose, desfolhamento da parte aérea, reducdo de produtividade e morte
(GOELDI, 1892, apud SANTOS, 2000).

Na maioria das culturas as infestagdes ocorrem em forma de reboleiras. Assim para se
obter um controle deve-se observar o sistema radicular das plantas para detectar os sintomas
especificos, sendo galhas arredondadas, engrossamentos, descascamento, necrose, lesdo e
reducdo no sistema radicular, tornando assim possivel fazer a separacdo entre o café sadio e o

infectado (SALGADO et al., 2011).



Para se diagnosticar plantas infectadas por nematoides em grandes areas, estimando sua
populacdo e os seus niveis de infec¢@o, os trabalhos sdo onerosos e nem sempre vidveis, pelo
fato da necessidade de uma analise laboratorial com um grande nimero de amostras do solo,
demandando tempo e um alto recurso financeiro. Desta forma, ha um constante
desenvolvimento de métodos alternativos mais efetivos para se quantificar as areas com
ocorréncia de pragas para uma intervencao mais eficaz.

O sensoriamento remoto agricola se alia a este cenario, pois, essa técnica torna possivel
obter diversas informacodes, sendo possivel estimar area cultivada, produgdo agricola, vigor
vegetativo e oferecer subsidios para o manejo agricola em diversos niveis. No ambito da
agricultura de precisdo, o uso dessa ferramenta possibilita controle e andlise dos dados
agricolas, orientando na tomada de decisdo e na aplicagdo de insumos nas areas infectadas.

No intuito de tornar essa ferramenta cada vez mais viavel, criaram-se satélites como
WordView 2, Sentinel 2 e o RapidEye que utilizam a banda Vermelho Limitrofe, a qual ¢é
especifica para o monitoramento da atividade fotossintética da vegetacdo, permitindo a
separacdo de espécies e o monitoramento da sanidade da vegetagdo. Assim, a técnica de
sensoriamento remoto, aliado as estes sensores orbitais, possibilita o mapeamento da
distribuicdo espacial do parasita na cultura cafeeira, pelo fato do mesmo apresentar uma baixa
mobilidade temporal e um padrao geométrico tipico sobre o dossel da vegetagdo (MARTINS,
2016).

Dada a baixa mobilidade dos nematoides e que seu parasitismo causa um desequilibrio
nutricional na planta, interferindo diretamente nas caracteristicas geométricas e espectrais do
dossel agricola, a hipdtese deste estudo permeia-se no conceito que o sensoriamento remoto
orbital ¢ uma ferramenta apropriada para monitorar variagdes geométricas temporais das areas

infectadas da cultura cafeeira.

1.2.1 Objetivo geral

Conhecido a necessidade de monitorar as areas da cultura cafeeira infectada por
nematoides, o objetivo geral deste trabalho foi mapear o crescimento espaco-temporal da

infeccdo de nematoide na cultura cafeeira, a partir de imagens multiespectrais RapidEye.

1.2.2 Objetivos especificos

o Caracterizar espectralmente o cafeeiro infectado a partir de bandas e indices

espectrais;



. Quantificar o crescimento espaco temporal de areas da cultura cafeeira infectada.

1.3 Justificativa

Os nematoides constituem o grupo mais diverso e abundante do reino animal, sendo
quatro de cada cinco animais do planeta. Enquanto a maioria desses nematoides ¢ benéfica,
degradando e mineralizando a matéria organica, algumas espécies sdo importantes patdogenos
de plantas (ALFENAS et al., 2007).

Os nematoides que atacam o café¢ podem dizimar toda a cultura cafeeira, ocasionando
grandes prejuizos aos cafeicultores (KIMATI et al., 1997). Dessa maneira, ¢ necessario um
controle maior das infestagdes para que nao haja degradacdo das lavouras nem, uma perca total
da mesma.

Esses fitopatdgenos ocasionam diversas lesdes na planta como necroses nas raizes que
levam a morte de muitos segmentos radiculares, resultando na redugdo do volume total de raizes
e, em consequéncia, na morte de plantas, onde causa alteracdes na resposta espectral da folha,
estabelecendo uma assinatura espectral nas regides infectadas, sujeito a deteccdo em imagens
multiespectrais (MARTINS, 2016).

Diante desse contexto, existe a necessidade de uma forma alternativa de monitorar este
parasitismo. O monitoramento de maneira remota aliado a imagens multiespectrais demonstra
eficdcia na investiga¢ao de pragas e doencas sem necessidade de ir a campo. Imagens como as
do satélite RapidEye juntamente com as técnicas de sensoriamento remoto para a detec¢ao,
auxiliam de maneira mais adequada e precisa na identificacao desses fitopatdgenos, se tornando
uma ferramenta potencial para o controle dos mesmos de uma maneira em que diminui a
utilizagdo de defensivos agricolas, como os agrotdxicos, trazendo assim tanto beneficios ao
produtor quanto ao meio ambiente. Porém, praticamente ndo existem estudos que avaliem o

potencial desta ferramenta voltado a cultura cafeeira, por isso a relevancia desta pesquisa.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Caracterizacao do patogeno e sua ocorréncia na cultura cafeeira

A palavra nematoide ¢ o nome que se utiliza para os helmintos parasitas de plantas, o

mesmo tem diversas caracteristicas, sendo: possuem sistema bilateral, sdo pseudocelomados,



geralmente fusiformes ou vermiformes, ou seja, cilindricos com as extremidades afiladas. Os
nematoides podem ser: algbfagos, bacteriogafos, protozodfagos, carnivoros ou predadores e,
parasitas de plantas superiores. Este patogeno pode ser dividido em:
e Endoparasitas sedentarios: sdo aqueles que penetram no sistema radicular e ndo
retornam ao solo, porque, quando se instala no interior das raizes, se desenvolvem de forma
desproporcional € ndo consegue se locomover.
e Endoparasitas migradores: sao aqueles que se penetram nas raizes, se locomovendo e
alimentando, ¢ quando a raiz entra em decomposi¢ao, o mesmo retorna ao solo para se
tornar parasita de outra raiz (MICHEREFF, 2001).

Segundo a Sociedade Brasileira de Nematologia - SBN (2017), os nematoides em seu
processo evolutivo, sofreram diversas modificacdes em sua organiza¢do morfoldgica se tornado
assim um parasita, atacando também as plantas, nomeados como nematoides fitoparasitas ou,
simplesmente, fitonematoides. O ataque do patdégeno ocorre, na maioria das vezes nas raizes e
os danos causados, bem como as perdas decorrentes, sdo bastante variaveis e influenciados por
uma série de fatores. No geral, os danos resultam exclusivamente do parasitismo dos mesmos,
porém em alguns casos além de danos diretos, os nematoides envolvidos também podem atuar
como percussores de virus, aumentando de forma significativa as perdas nas culturas atacadas.

Dentre as diversas doengas em que o café estd exposto e que reduzem a sua
produtividade, os nematoides sdo responsaveis por significativa redu¢do na produgdo, em
alguns casos até mesmo o abandono da producdo. Até 2005, pelo menos 40 espécies,
pertencentes a 31 géneros de fitonematoides foram encontradas associadas nas raizes dos
cafeeiros do Brasil. Entre os 31 géneros de nematoides, os que mais prejudicam sao
Melodoigyne e Pratylenchus, dentre estes se destacam as espécies M. coffeicola, M.
paranaensis, M. incognita, M. goeldii e M. exigua e o P. coffea que sdo os mais presentes no
estado de Minas Gerais. Estes patdgenos causam um desequilibrio nutricional na planta
interferindo diretamente na sua coloragdo e desenvolvimento (KIMATI et al., 2005).

A Figura 1 mostra os sintomas aparentes de uma planta infectada por nematoide e em

seguida a degradagdo da raiz da planta.
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Figura 1- (A)- Clorose foliar devido a presenc¢a de Nematodides no Café. (B)- Raizes de café
com sintomas do nematoides de galha

Fonte: SILVA et al., 2009 apud (MARTINS (2016)

2.2 Aplicacao do sensoriamento remoto na agricultura

Devido a avangos tecnologicos, o sensoriamento remoto se tornou uma ferramenta
indispensavel quando se trata de monitoramento agricola, pelo fato da mesma proporcionar o
auxilio na supervisdao do desenvolvimento da cultura durante o todo o periodo em estudo,
sendo, delimitacdo de possiveis areas de cultivo, determinacao de area cultivada, entre outros
aspectos, outras possibilidades e a sua utilizagdo para identifica¢do de areas contaminadas por
patogenos (MARTINS, 2016).

Com a finalidade do controle de doengas é necessario avaliar a efetividade de um
tratamento especifico quando se refere aos fitopatogenos, surgindo a necessidade de estudos
para avaliar as medidas em faixas espectrais ndo perceptiveis ao olho humano. Assim o
sensoriamento remoto proporciona a caracteriza¢ao aprimorada dos alvos, onde tem mostrado
uma eficacia na deteccdo de doengas que ocasionam a alteragdo de cor implicando na
modificacdo de sua caracteristica espectral (MARTINS, 2016)

Mediante este contexto o uso de imagens de satélite se torna o melhor caminho para
gerenciar e diagnosticar o comportamento ou o potencial agricola de uma regido, pois, as
informacodes derivadas de imagens orbitais provém respostas rapidas e seguras, diretamente
vinculadas a avaliagdo, monitoramento e mapeamento eficientes dessas areas. Assim, o
sensoriamento remoto em relacdo a atividade agricola nos mostra diversos potenciais como:
Mapeamento das areas agricolas, monitoramento de culturas agricolas, estimativa de area de
culturas, estimativa de produtividade, mapeamento de areas de irrigacao (pivo), fiscalizacao de
crédito agricola, detec¢do de estresse em plantas, previsdo de safras, entre outras aplicagdes

(INPE, 2017).
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Com este cendrio existem programas que utilizam desta ferramenta para o
monitoramento das culturas agricolas, tais como, CANASAT, CAFESAT, e mostram o

potencial do sensoriamento remoto voltado a agricultura (INPE, 2017).

2.3 Pré-processamento de imagens

As imagens sao adquiridas de forma bruta, pois, apresentam degradacdes radiométricas,
erros esporadicos na transmissao dos dados, influéncias atmosféricas e distor¢cdes geométricas.
Se estas imperfei¢des ndo forem corrigidas comprometerdo os produtos que serdo gerados. O
pré-processamento € a etapa preliminar do tratamento digital de imagens e ¢ definido como
conjunto de métodos e técnicas que permite a corre¢do dos erros provenientes no processo de
obtencao dos dados (NOVO, 2010). Sendo assim, torna-se necessario realizar devidas corregdes

e calibragdes.

2.4 Correcao geométrica

Erros geométricos sdo causados por diversos fatores sendo eles: posicionamento do
satélite, movimentos da terra, curvatura da terra, largura da faixa imageada e variacdo na
posicao da plataforma de aquisicao (altura, velocidade, dire¢do, entre outros) (NOVO,2010).

Os sensores de varredura demoram um tempo para obter uma cena. Durante esse tempo
em que as linhas de varredura estao sendo obtidas, a terra gira de oeste para o leste, de modo
em que um ponto imageado no fim da cena estara a oeste do ponto imageado no inicio da cena.
Os dados sdo imageados em forma de grade, a matriz resultante ird fazer com que o ponto
imageado esteja posicionado a leste da sua posicdo geografica. Para se corrigir este erro €
preciso acrescentar um offset na imagem, proporcional ao movimento da deslocacdo de sua
orbita em dire¢do a oeste, dependendo da velocidade do satélite em relacdo a velocidade
terrestre € do tamanho da cena imageada (NOVO, 2010). A equagdo 1 mostra a férmula de

corre¢ao da variacao do pixel.

po = Bh sec? 8 = p sec?0 (1)

Onde:

e pg =tamanho do pixel no angulo de varredura 6;
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e [ =angulo instantaneo de visada;

e h = altura da plataforma.

2.4.1 Correcao atmosférica e calibracao radiométricas

Os efeitos da atmosfera mediante as imagens dos sensores € a reducao do contraste entre
os objetos de uma cena. A atmosfera reduz também a possibilidade de pequenos objetos nos
alvos ou também de diferenciar objetos que tem pequena variagdo na intensidade do sinal
(NOVO, 2010).

Dentre as maneiras mais eficazes para ser corrigir a imagem atmosfericamente, utilizando-
se o software ENVI 5.0 se destaca o FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of
Spectral Hypercubes) que ¢ um modulo de corre¢do atmosférica que abrange varios sensores,
pois, o mesmo utiliza algoritmos mais avancados como o MODTRAN, que proporciona uma
melhor capacidade para a corre¢do atmosférica de imagens multiespectrais e hiperespectrais
(ENVI, 2017).

Erros radiométricos sdo causados pela configuragdo e operagdo do sensor. Dentre esses
erros os mais comuns e prejudiciais a extragdo sdo relacionados ao sistema de detectores, ou
seja, o sensor ndo tem uma deteccdo ideal e constante da radiagdo. Outro erro radiométrico €
obtido através do processo de imageamento que € a falta de linhas na imagem (missing scan
lines). Essa auséncia de linhas ¢ provocada por mudanga na orbita do satélite, por falhas na
recepcao do sinal, entre outros (NOVO, 2010).

Para corrigir essas limitacdes deve-se realizar as conversdes dos nlimeros digitas (NDs)
sendo, registrar em valores fisicos através do conhecimento das caracteristicas de navegacao do
sensor que mostra a imagem, assim como das condi¢des ambientais no momento real a geragao
das imagens. Para se converter NDs em valores fisicos, em primeiro lugar, deve-se transformar
os nimeros digitais de uma imagem em valores de radiancia aparente (MARTINS, 2016). O

mesmo ¢ representado pela equagdo 2.

(Lmax(A)+Lmin(})
2X

Lo(A) = Lmin(}) + * ND(A) 2)
Onde:

e X é numero de bits;

e Lmin(A) valor de radidncia minima;
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e Lmax(A) valor de radidncia maxima.

2.4.2 Normalizacao

A normalizacdo radiométrica consiste em minimizar as influéncias através de dois
passos: 1° aquisicdo de um conjunto de dados de controle com caracteristicas de baixo ou
nenhuma variacdo em seus valores de reflectdncia média entre as imagens, o 2° passo ¢
determinar de forma empirica os coeficientes para a transformacao linear de todas as imagens
de acordo com os dados de referéncia (PONZONI et al., 2012).

O conjunto de dados para o controle ¢ composto pelos valores dos fatores de reflectancia
bidirecional (FRB), considerados ndo variantes ou estaveis ao longo do tempo. Os invariantes
sdo considerados como, solos exposto, curso d’aguas, estradas, entre outros. O mesmo tem um
conjunto composto por objetos claros ou escuros de cada banda, de forma que ird permitir
estabelecer uma regressao linear para definir novos valores dos FRBs intermediarios. Em uma
série temporal de imagens ¢ indispensavel a utilizacdo de uma imagem de referéncia. Nas
imagens de cada banda sdo identificados os objetos mais claros e escuros da cena, que nao
possuam nenhuma variacao espectral de forma temporal. Esse mesmo procedimento é adotado
com as demais imagens que se pretende normalizar em relagdo aquela de referéncia (PONZONI
et al., 2012).

Para se localizar os pixels, serd aplicada uma mascara tematica que deve estar contida
no fator de reflectancia, assim se tornara possivel gerar o coeficiente de transformagao linear,
o qual se apresentara correspondente com a imagem de referéncia (PONZONI et al., 2012).

Eessa mascara ¢ representada pela seguinte equacao 3:

Ti = mi * xi + bi 3)

Onde:

e mi = (Bri — Dri)/(Bsi — Dsi);

o bi=(Dri * Bsi — Dsi * Bri)/(Bsi — Dsi);

e Ti=FRB daimagem referéncia;

e xi=FRB daimagem a ser normalizada;

e Bri =média do conjunto de referéncia clara;

e Dri =média do conjunto de referéncia escura;

e Bsi=média do conjunto claro a ser normalizado;
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e Dsi = média do conjunto escuro a ser normalizado;

e [ =bandas do sensor em estudo.

2.4.3 Indices de vegetagio

A partir da década de 60, varios cientistas vém estudando e modelando diversos
parametros biofisicos da vegetacao a partir do sensoriamento remoto. Este esfor¢o envolve o
uso de indices de vegetagdo, que sao medidas radiométricas adimensional, que indicam a
abundéancia relativa e a atividade da vegetacao verde. No entanto, foram criados diversos outros
indices utilizados para intimeros estudos, como: Indice de Vegetacio Ajustado ao Solo
Modificado, indice de Vegetagao Triangular, indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo, indice de
Vegetacao por Diferenga Normalizada, etc. (MARTINS, 2013). Para este estudo daremos uma
énfase maior no NDVI, ja que o mesmo atende o que sera proposto no presente trabalho.

O indice de diferenga normalizada NDVI, ¢ um indice utilizado para discriminar a
vegetacdo. Este indice ¢ calculado usando imagens das bandas espectrais do vermelho (R) e
infravermelho proximo (NIR), pois, a vegetagao absorve uma elevada parcela da luz vermelha
incidente, provocando uma baixa reflectancia em sua faixa espectral correspondente ao
vermelho. No entanto, ela reflete uma grande parcela de energia relativa ao infravermelho.
Baseado nesse grande salto de reflectancia entre o vermelho e infravermelho, se propds o
NDVI, o qual ¢ bastante utilizado como indicador de vegetacao. A Equacao 4 ¢ usada no calculo
do NDVI e ¢ aplicada diretamente sobre cada par de pixel (R, NIR), produzindo um valor

pertencente ao intervalo [—1, 1].

NIR—-R

NDVI = NIRTR 4)

Quanto mais proximo de 1, maior ¢ a certeza de estar se tratando de um pixel de

vegetacao (JENSEN, 2000).

2.4 Segmentacio de imagens

A segmentacdo ¢ um processo que possibilita a divisdo das imagens em regides
homogéneas, descritas por caracteristicas como média, variancia, area, perimetro, entre outros.
Assim, a segmentagao pode ser processada com base em duas caracteristicas dos tons de cinza
de uma imagem: descontinuidade e similaridade (ALMEIDA FILHO et al., 1998).

Para a descontinuidade se detecta mudancas bruscas dos niveis de cinza de uma cena.

J4 o método da similaridade ¢ baseado no agrupamento dos pixels que tém uma semelhanga
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com 0s vizinhos proximos, assim, a similaridade ¢ determinada através de uma tolerancia T, a
qual ¢ representada pela distancia Euclidiana entre os centros dos segmentos que contém um
unico rotulo de identificagdo. O processo € iniciado a partir de um pixel que vai agrupando
vizinhos que satisfazem ao critério de similaridade da distancia Euclidiana. O crescimento da
procura continua até que sejam encontrados pixels que ndo irdo satisfazer esse critério. Desta
forma uma nova regido se iniciara cuja média inicial € o valor do novo pixel. A defini¢do do
limiar de similaridade ¢ uma etapa critica do processo, pelo fato de que ird determinar a
densidade da segmentacdo: se o limite inicial de similaridade for muito baixo, o processo
agregara poucos pixels as regides; por outro lado, se for muito alto, pixels representativos de

muitas regides serdo incorretamente agrupados (ALMEIDA FILHO et al., 1998).

2.5 Deteccao de mudancas

A deteccdo de mudangas € o reconhecimento de alteragdes nos padrdes caracteristicos
de determinado alvo nas imagens em certo periodo de tempo. Essa técnica tem sido interesse
em areas como sensoriamento remoto, diagnosticos médicos, planejamento urbano e vigilancia
por video (ZANOTTA; HAERTEL, 2012).

Deste modo, a utilizagdo desta técnica ¢ vista como uma importante fonte de
conhecimentos para se monitorar a superficie terrestre pelo fato de que as imagens de satélites
obtém diversas informacdes e desempenham papel significativo na capacidade de analisar uma
area a ser estudada (DIEDRICH; NARVAES, 2013). Em sensoriamento remoto, a detec¢ao de
mudanca, em imagens multitemporais tem sido aplicada no monitoramento agricola, florestal,
de areas urbanas, entre outras (ZANOTTA; HAERTEL, 2012).

O processo de distinguir mudangas em um conjunto de pixels em uma imagem de teste
e uma imagem de referéncia € o basico na detec¢do de mudancas. As mudancas que devem ser
consideradas nesse processo sdo: aparecimento ou desaparecimento de objetos, movimentagao
de objetos e mudangas na forma dos objetos. Um sistema de deteccdo de mudangas para ser
considerado robusto, deve ser sensivel a movimentacdo do sistema de aquisicdo de imagens,
ruidos e varia¢des de luminosidade na cena. O desenvolvimento de técnicas robustas e sensiveis
a este tipo de fatores um dos grandes desafios na 4rea de processamento digital de imagens

(RODRIGUES, 2016).
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3 METODOLOGIA

3.1 Area de estudo

A area de estudo encontra-se localizada no municipio de Monte Carmelo (Minas
Gerais). A mesma estd situada nas coordenadas centrais WGS-84/UTM, 254.002,39 m (E) e
7.915.871,50 m (N), zona 23 sul, tem cerca de 48 hectares e sdo formados por cafeeiro em
desenvolvimento avangado, estima-se que a mesma encontra com sintomas de nematoides, a

Figura 2 mostra a area de localizagao.

Figura 2 — Area de estudo. (A) O Estado de Minas Gerais em destaque o municipio de
Monte Carmelo. (B) Municipio de Monte Carmelo. (C) Perimetro da Regido em estudo. (D)
Representagdo por imagem de satélite da area de estudo
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Sistema de Coordenadas Geograficas: SIRGAS 2000
Fonte: IBGE (2018)
Elaborado por: Paulo Victor Dantas
Fonte da imagem de satélite: Digital Globe e GeoEye
Data: 05/11/2018
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Fonte: O autor

A escolha da area se deu pelo da obtencdo previa que de a mesma se encontrava em um
avangado estagio de contaminagdo por nematoides, preexistente em estudo anterior da area.



3.2 Material

3.2.1 Imagens multiespectrais RapidEye
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Para obten¢do dos dados foram utilizadas imagens do satélite RapidEye, tomadas em

12/03/2011, 27/05/2012, 18/09/2013, 27/05/2014, 25/12/2015, 19/05/2016 e 11/05/2017,

adquiridas no Nadir. As caracteristicas do sistema ¢ representado pelo Quadro 1.

Quadro 1- Particularidades do sistema RapidEye

Numero de Satélites

Altitude da Orbita

Hora de Passagem no Equador

Velocidade

Largura da Imagem

Tempo de Revisita

Capacidade de Coleta

Tipo do Sensor

Bandas Espectrais

Resoluciao Espacial (nadir)

Tamanho do Pixel
(ortorretificado)

Armazenamento de Dados a
Bordo

Resolucao Radiométrica

Velocidade de Download
(banda X)

5

630 km, orbita sincrona com o Sol

11:00 hs (aproximadamente)

27.000 km/h

77 km

Diariamente (off-nadir); 5,5 Dias (nadir)
4.5 milhdes de Km?/dia

Multiespectral (pushbroom imager)

5 (Red, Green, Blue, Red-Edge, Near IR)
6,5 m

S5m

1.500 km de dados de imagens por orbita

12 bits
80 Mbps

(FELIX, 2009)

O sensor multiespectral composto de scanners de linha, com 12.000 pixels cada, capazes
de capturar imagens em cinco bandas espectrais, com alcance de comprimento de onda entre
440 pm e 850 um, sendo azul (0,440-0,510 um), verde (0,520-0,590 pm), vermelho (0,630-
0,685 um) vermelho limitrofe (0,690-0,730 pm) e infravermelho proximo (0,760-0,850 um). O
mesmo tem uma particularidade que € o primeiro sistema orbital a incluir a banda Red-Edge,

uma banda especifica para o monitoramento da atividade fotossintética da vegetacdo. A
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resolugdo espacial original de cada banda ¢ de 6,5 metros, e apds a ortorretificagdo as bandas
sdo reamostradas para uma resolu¢do de 5 metros, resultando em imagens corrigidas com
precisdao de detalhes compativel com escala 1:25.000 (FELIX, 2009). As imagens foram
disponibilizadas pelo Ministério do Meio Ambiente (MMA), através da pagina, ‘Geo
Catélogo’.

3.2.2 Hardwares e Softwares para processamento

Foi utilizado um Notebook Samsung, Intel Core 15-5200U, 4GB de memodria RAM,
500GB HD e sistema operacional Windows 10 Pro de 64 bits;

O software ENVI 5.0 (Environment for Visualizing Images) foi utilizado para corre¢ao
atmosférica e classificacdo das imagens multiespectrais; ArcGis 10 fabricado pela empresa
ESRI (Environmental Systems Research Institute), utilizado para elaboracdo dos mapas

tematicos; Excel utilizado para os calculos de crescimento e confecgdo de graficos.

3.3 Desenvolvimento metodolégico

3.3.1 Fluxograma

A metodologia aplicada neste estudo tem sua sequéncia ilustrada na Figura 3, assim as
etapas foram divididas em quatro partes, que sdo: Coleta de dados, Pré-processamento,

Classificacao das imagens e a Representagdo dos resultados.
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Figura 3 — Fluxograma do estudo

COLETA DE ) CLASSIFICACAO DAS | REPRESENTACOES
DADOS PRE-PROCESSAMENTO IMAGENS DOS RESULTADOS
Definicéo Correcao Calculo de Mapas de

da area Atmosférica indices segmentacio
Registro de o
Imagens Caracterizacgio
Espectral
Correci Graficos de
OTTeGao Segmentacio crescimento
Radiométrica = ; -

do nematdide

Normalizacio Subtrac¢io de
Radiométrica Imagens

Fonte: Autor

3.3.2 Aquisi¢ao de dados e Pré-Processamento de imagens multiespectrais

Baseando se no fluxograma (Figura 3), identificou-se a institui¢do para se adquirir as
imagens RapidEye. No Brasil estas imagens sdo disponibilizadas para os servidores através do
site do MMA (Ministério do Meio Ambiente). Assim, as imagens multiespectrais RapidEye
foram obtidas através da plataforma: Geo Catalogo do Ministério do Meio Ambiente sendo oito
imagens de 2011 a 2017.

O pré-processamento consistiu em estabelecer uma forma de transformar a imagem que
se encontra em estado bruto para o formato fisico, ou seja, converter numeros digitais em
reflectancia de alvos na superficie. Esta etapa ¢ de grande valia para este estudo, pois, deve-se
retirar grande parte dos erros sistematicos que estao envolvidos na aquisi¢do da imagem, sendo
os erros de geometria da imagem, influéncia atmosférica (absor¢do e espalhamento) e

deterioragdes radiométricas.
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3.3.3 Registro das imagens

A primeira etapa do pré-processamento de imagens foi a aplicacdo do registro de
imagens, no software ENVI, na ferramenta Map, aba Registration, pelo fato que o estudo tem
por finalidade a andlise temporal de imagens. Neste caso, se escolheu uma imagem do ano de
2017 pra ser utilizada como referéncia. Assim foram determinados pontos homologos entre a
imagem de referéncia e as imagens a serem registradas.

Para validar o processo e o tornar preciso, o registro foi realizado de forma a equivaler
6 pontos homologos entre a imagem de referéncia e as registradas. O processo de registro
baseia-se nos parametros de uma transformagdo afim, onde os pontos sdao distribuidos
espacados para garantir o escalonamento da imagem. Dessa forma foi definida uma acuracia
submétrica para que as transformagdes entre os dados tornasse possivel. Deve-se ressaltar que
os pontos escolhidos foram pontos antrdpicos (pontos invariantes ao tempo) e de facil
visualizacdo, sendo os mesmos presentes em todas as imagens, conforme apresentado na Figura

4.



21

Figura 4 - Registro da imagem. Em vermelho, destaca-se os seis pontos de apoio definidos
para o registro

3.3.4 Correcao Atmosférica

Para se compensar os efeitos atmosféricos, o0 modelo de corre¢do atmosférica baseado
em MODTRAN o Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Hypercubes (FLAASH) foi
aplicado por meio do software ENVI, convertendo os valores de radiancia para reflectancia
bidirecional de superficie, sendo a mais indicada quando se trata de imagens multiespectrais de
média e alta resolucdo espacial.

Para se aplicar este método foi necessario conhecer o comprimento de onda de cada
banda da imagem e indicé-los no cabegalho da imagem. Apos esse procedimento foi necessario
converter a imagem para o formato Bil, o qual ¢ definido como formato padrao para ativar o

moédulo de correcdo FLAASH, conforme descrito na Figura 5.
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Figura 5 - Quadro ‘A’ Aplicado os valores dos respectivos comprimentos de onda para
as demais bandas. Quadro ‘B’ convertendo a imagem para o formato “BIL” para satisfazer o
padrao imposto pelo algoritmo FLAASH.

3 Edit Wavelength values X
A @ Convert File Parameters X B
Reset |Cument Wavelength Values:
= it Input Intedeave: BSQ
Band 1; 475.00000
Band 2: 555.00000 Output Intedeave: @BIL (D BIP
Band 3: 657.00000
Band 4: 710.00000
Band 5: 805.00000 Convert In Place ?|No ‘jil‘_j
Enter Output Filename Eﬁonse .
Edit Selected ftem:
|C:‘-.L|sers&Pauln Victor Dantas \Documentst TCCHRe
Band 5; 805.00000

OK ('ju'eue Cancei

Wavelength/FWHM Units: | Micrometers

0K | Cancel Import ASCIL.. || Clear

Ap0s a aplicagdo dos parametros exigidos existe a necessidade de se informar outros
parametros para ajustar o modelo de corre¢do atmosférica implementado no modulo FLAASH,
sendo eles: fator de escala 1000 para todas as imagens corrigidas, especificar o tipo de sensor,
a data e horario de aquisicao da imagem, altitude do terreno, coordenada central da cena,

tamanho do pixel e altitude do sensor, como serd mostrado na Figura 6.
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Figura 6 - Correcao atmosférica com os devidos parametros para adaptar o modelo de
corregao a area de estudo

3 FLAASH Atmospheric Correction Model Input Parameters - | X

Input Radiance Image '|C:\Usem\F'aulo Victor Dantas'\Documents\ TCC\Recortes recorte-2014-bi

' Output Reflectance File '||::\F'mgmm Files (86)MTTADL71\ib ook

Qutput Directory for FLAASH Files '|c:xF'n:.gram Files (¢86)\ TTDL71Nib \hook',

Rootname for FLAASH Files |

Scene Center Location DD ¢>DMS | Sansor Type UNKNOWN-pMs)|  Flight Date

May | |74 | 2014 &
y S—— i ™ =

Fiight Time GMT (HH:MM:535)

Lon iaround Elevation (km)
. LR IR
Pixel Size {m)

Atmospheric Model | Tropical v: Aerosol Mode! | Rural v:

Water Retrieval jﬂ Aerosol Retrieval | 2-Band (K-T) ~

Water Column Muttiplier|1.00 3 Intial Visibilty flom)

Apply | | Cancel Help Muttispectral Settings... Advanced Seftings... || Save.. .Hestare... .

Depois de feita a corre¢do notou-se uma diferenga de resolugdo e a discriminagdo de
alvos entre a imagem “bruta” (numeros digitais) e a “corrigida” depois da corre¢do FLAASH,

conforme exposta na Figura 7.
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Figura 1 - Imagem da area de estudo para o ano de 2016. (A). Imagem sem corre¢do
Atmosférica. (B) imagem com a corregdo FLAASH

Correcao Atmosférica do ano de 2016

Sistema de Referéncia: WGS 1984
Projecdo: UTM Zona 23 Sul
Fonte: Ministério do Meio Ambiente(2018)
Elaborado por:
Paulo Victor Dantas(2018)

Imagem RapidEye(2016) sem Corregédo Atmosférica Imagem RapidEye(2016) com Correcéo Atmosférica

>

3.3.5 Normalizagdo Radiométrica

Apos a correcdo atmosférica foi realizada a normaliza¢do radiométrica, com o objetivo
de garantir a homogeneidade radiométrica de todas as imagens, se tratando de imagens de
diversas datas este processo € crucial para posteriormente realizar a classificagdo das mesmas.
Foi utilizada a imagem do ano de 2017 como referéncia neste processo, devido a uma qualidade
radiométrica superior, aferido visualmente a partir de espectros de reflectancia.

A normalizagdo radiométrica multivariada de intervalos foi realizada para cada banda
de todas as imagens, utilizando cada banda da imagem de 2017 como referéncia, sendo assim
foi normalizada seis imagens e cada imagem do RapidEye possui cinco bandas, gerando assim
trinta equagdes de normalizagcdo radiométrica. A Figura 8 ilustra a diferenga na assinatura
espectral da imagem apds a normaliza¢do onde, a imagem do lado esquerdo ¢ uma imagem no

seu estado ‘bruto’ e a imagem a direta encontra-se normalizada.



25

Figura 8 — Diferenca entre a imagem bruta para a normalizada
. T ' W N

3.3.6 Aplicagdo de indice

Posteriormente, afim de explorar o comportamento espectral da vegetagdo por meio da
combinacdo de diferentes faixas do espectro eletromagnético, em especial na faixa do Vermelho
Limitrofe (690-730nm), foram confeccionados alguns indices de vegetacdo, conforme a
Equacdo (4) descrita acima, o qual ndo se discerniu espectralmente os alvos, em seguida se

utilizou a Equagdo (5) onde se obteve uma melhor discriminagao dos alvos.

vermelho limitrofe —vermelho (5)

NDVI Vermelo limitrofe =

vermelho limitrofe + vermelho

A fim de aferir visualmente a diferenca na descriminagdo das reboleiras foi

confeccionada uma figura expondo a aplicagdo dos dois indices (Figura 9).

Figura 9: Diferenca entre os indices
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Analisando a Figura 9 que demonstra o NDVI Vermelho Limitrofe, a esquerda percebe-
se uma melhor discriminagdo de possiveis focos de nematoides, ja na composi¢ao normal do

NDVI, a direita, ndo sdo evidentes os focos da doenga.
3.3.7 Segmentacao

Apos analisar o histograma constatou que, a média dos pixels amostrados em regides de
provavel infec¢cdo por nematoides, estava enquadrada dentro da média do histograma. Partindo
do principio de que os valores de maximo e minimo dentro das reboleiras sempre ficaram em
torno de -1/46 em fungdo da média a + 1/4 ¢ onde, se busca assegurar que o intervalo utilizado
serd o de areas infectadas por nematoides, conforme sera apresentado na equagao (6) onde se

define o limite superior da segmentacao e a equagdo (7) o limite inferior da segmentacao.

Limite Superior = 1+ 6
imite Superior = —t2 (6)
Limite I . _in 1 7
imite Inferior = T2 (7)

Onde:
e x; =i-¢simo pixel do NDVI Vermelho Limitrofe;
e n=nuamero de pixels;

e x=média dos pixels do NDVI Vermelho Limitrofe;

A Figura 10 ilustra os parametros de entrada exigidos para a segmentacao, no software
ENVI através da ferramenta segmentation image parameters, onde os mesmos sao provenientes

das equagdes (6) e (7) fornecendo o minimo e o méximo adotado para as demais segmentagoes.
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Figura 10 - Paramentros ultilizanos nas segmentagoes

@ Segmentation Image Parameters =

Min Thresh Value |1}.58E-I}[:r[5- |
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3.3.8 Subtracdo de imagens

Feito todas as devidas segmentagdes se tem a necessidade de mensurar a quantidade de
area infectada pelo patdogeno durante a série temporal. Assim, o0 método se d4 inicio a partir da
juncdo de todas as segmentagdes dos diferentes anos com a ferramenta Layer Stacking do
software ENVI, a qual possibilita o agrupamento das mesmas. Apos a devida juncao que torna
possivel a subtracdo, pois, estdo em formas de bandas, foi desenvolvida uma equagdo para

serem aplicadas a todas as segmentagdes, a Figura 11 ilustra como foi dado este processo.
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Figura 11: interface da subtragdo das segmentagdes

&

Exp:|b1b2 |
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oK Queue | Cancel | Help Clear

Sempre utilizando a imagem de 2017 como referéncia, todas as subtragdes foram se
derivando a partir da mesma, onde: (2017-2016); (2016-2014); (2014-2012) e a do ano de 2017
em relacdo as demais sendo: (2017-2016); (2017-2014) e (2017-2012) de forma em que
tornasse possivel a quantificacdo do crescimento ou decrescimento da doenca. Com isso obteve-

se o resultado que serd apresentado na figura 12.

Figura 12- subtragcdo do ano de 2017 em relacdo a do ano de 2016 e o respectivo resultado

Resultado
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O resultado da subtracdo da imagem do ano de 2017 pela imagem de 2016, como esta
ilustrado na Figura 11, comprova que houve uma redugdo do crescimento do patégeno pois o
mesmo apresentou quantidade maior de pixels segmentados em relacdo a segmentagao do ano
de 2017. Na imagem do resultado o quadrado vermelho em destaque mostra os pixels que

estavam acrescidos da segmentagdo do ano de 2016 em relagdo ao ano de 2017.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Caracterizacao espectral da cultura em estudo

A caracterizacdo espectral teve como objetivo uma analise previa do comportamento da

resposta de cada banda em relagdo ao objeto estudado, conforme a Figura 13.

Figura 13 - gréafico da diferenca dos valores médios das bandas da cultura, sendo elas:
saudavel e infectada.

Caracterizacdo Espectral

3.000
v
o
X 2500
= .
v
(=]
- T W0
o 2000
=
o
= 1500
m
2
@  1.000
5]
o
Y 500 --____-—--_-_
o=

: B4WVermelho B5{Infravermelho X
B1{Azul) B2(Verds B3{(Vermelho) o _ .
Limitrofe) proximo)
— |rfectada 437,7454945 703,67333 650,38718 1.396,67959 208681444
— ) dEVE 28424811 400,52077 254,99253 101207313 2448 29088
Bandas

— rfortada = Saudave

A Figura 13 nos mostra que na regido do visivel tem os maiores valores para a vegetagao
que se encontra infectada pelo fato do amarelecimento da folha, mostrando também menor valor
médio no infra vermelho proximo por conta da fotossintese. Menores médias no azul e no
vermelho configuram plantas saudaveis pelo fato da presenca da clorofila ‘A’ e clorofila ‘B’,
conjuntamente com intervalo bem definidos no verde visto que o mesmo tem uma maior

reflectancia.
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Foi notoério que a banda do vermelho (B3) e a banda do vermelho limitrofe (B4)
apresentaram maiores valores de diferenca, este resultado ¢ consistente com outros estudos
realizados como o de Martins (2016) e USHA et. al. (2013). Baseando-se neste comportamento
utilizou-se os dois valores para a confeccao do indice, 0 mesmo o qual a posteriori tera como

base para a aplicacao da segmentagao.

4.2 Discriminacio do café infectado a partir de dados multiespectrais e composicio de
bandas espectrais RapidEye

Apds o pré-processamento das imagens onde se buscou minimizar os erros adquiridos
juntamente com as imagens, teve a necessidade de analisar as imagens e as qualificar, este
processo ocorreu da seguinte forma: Diferenciacdo do café das demais culturas, onde se utilizou
a composi¢do de bandas natural, tornado possivel a discriminacdo. Em seguida aplicou-se o
NDVI, onde o mesmo apresentou de forma significativa os possiveis focos de nematoides com

coloragdes mais escuras, como mostra a Figura 14.

Figura 14 — A imagem esquerda ¢ a imagem pré-processada e a imagem da direita
resultado aplicagdo do NDVI

NDVI (Vermelho Limitrofe; 2017)

Imagem Pré Processada NDVI (Vermelho Limitrofe)
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Porém o intervalo confeccionado ndo foi preciso para alguns anos onde nao apresentou
nenhuma regido segmentada. Os anos em que o parametro adotado obteve €xito na aplicagao
foram os anos de: 2017, 2016, 2014, 2012, onde 2017, 2016, 2014, sao imagens tomadas nos
mesmos meses do ano, o qual implica que existem diversas varidveis a se considerar quando se
trata de vegetagdo, em espacial para o café, pelo fato da cultura apresentar diversas variagoes.
Segundo relato de Viera (2001) trabalhos tém sido desenvolvidos para avaliar a relacdo
existente entre variaveis agrondmicas e respostas multiespectrais. A resposta espectral do
dossel de uma cultura pode ser influenciada por diversos fatores, como: umidade, vigor
vegetativo, cobertura vegetal do substrato, tipo de solo, topografia, espagamento da cultura,
variedade, idade da planta e culturas intercalares, entre outros.

No caso de culturas perenes, como o café, a reflectancia registrada num dado pixel ¢
proveniente ndo s6 da planta em si, mas também de fatores ligados ao substrato e a geometria
do sombreamento. O desenvolvimento destas plantas geralmente leva mais tempo, e outros
fatores, como o solo, a sistematica de uso de implementos agricolas, o sombreamento dentro e
entre fileiras e as caracteristicas sazonais da cultura, tornam-se importantes. Os resultados
obtidos mostram que a cultura cafeeira apresenta resposta espectral bastante complexa, em

funcdo das diversas varidveis que envolvem a caracterizacdo da mesma.

4.3 Processo de segmentacio

Com os parametros da segmentagdo estabelecidos tornou-se possivel a confeccao dos

mapas de segmentagdo, conforme a Figura 15, o mesmo foi aplicado para os demais anos.
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Figura 15 — A imagem esquerda ¢ a imagem pré-processada e a imagem da direita resultado
da segmentacdo para o ano de 2017
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Ao Empregar o processo de segmentacdo para os demais anos, foi possivel destacar de

forma temporal as mudangas das imagens segmentadas de um ano para o outro, como

apresentado na Figura 16.
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Figura 16: Mostra as respectivas segmentacdes para os anos de 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017
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Feito as segmentagdes a partir das estatisticas geradas, apos a subtragdo das imagens
desenvolveu-se o célculo de area infectada por nematoides para todos os anos, partindo do
principio de que 1 pixel/ equivale a 5 metros quadrados. Assim subtraiu-se a imagem do ano de
2017 menos 2016, 2016 menos 2014, 2014 menos 2012, sendo que os demais anos nao
apresentaram nenhuma resposta quando se aplicou a segmentacdo. A posteriori, tomando como
referéncia a imagem de 2017, foi feito a subtragdo de 2017 menos 2016, 2017 menos 2014,
2017 menos 2012, com o intuido de perceber como foi o seu crescimento, o qual foi ilustrado

na Figura 17.

Figura 17- Gréafico do crescimento dos nematoides em hectares

Quantificacdo de Area Infectada por Nematoides

3 2,8055
2,578 2,5678
2,5
§ 2 1,845
g 1,5415 1,5415
215
g
\< 1
0,5
0
2014-2012 2016-2014 2017 - 2016 2017 2012 2017 -2014 2017 -2016
ANOS

Para este estudo as imagens fornecidas pelo Ministério do Meio Ambiente tém uma
diferenga sazonal a qual se pressupde o fato das imagens de 2011, 2013 e 2015 ndo atenderem
os intervalos confeccionados a partir da imagem de 2017 a qual ¢ do més de maio.

Partindo do principio que a imagem de referéncia ¢ do més de maio, as demais imagens
que apresentaram eficacia na detec¢ao dos nematoides sdo também deste més e, com isso pode-
se inferir que a sazonalidade tem interferéncia direta nos resultados. A partir de uma anélise de
dados meteorologicos de precipitagdo e temperatura obtidos do site do INMET (Instituto
Nacional de Meteorologia) observa-se que o més de maio para a regido do Triangulo Mineiro
e o Alto Paranaiba tem os menores indices de precipitacdo do ano. Assim, podemos deduzir
que pelo fato da estiagem, os sintomas sdo mais agressivos mudando a sua resposta espectral

onde foi possivel a sua detecgao.
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Ao analisar a subtragdo de imagens foi possivel destacar que o ano de 2012 ¢ o ano em
que se tem uma maior quantidade de area infectada, pressupondo que os produtores de café
utilizam técnicas para minimizar o crescimento do patdégeno ao longo dos anos, sendo elas:
controle quimico com o uso de nematicidas; uso de cultivares resistentes, como por exemplo,
os IPR 100, cafés arabicos resistentes ao nematoides; rotagdo de cultura, entre outros que

minimizam o crescimento da doenga pelo fato da mesma ser erradicavel.

5 CONCLUSAO

A discriminagdo do café sadio e o café infectado por nematoide foi possivel com o indice
de vegetagdo por diferenca normalizada entre o vermelho e o vermelho limitrofe, uma vez que
esse intervalo espectral ¢ mais sensivel a mudancas na estrutura interna da planta.

Através desse estudo foi possivel delimitar espacialmente onde estd incidindo as
reboleiras presentes na cultura e quando se trata dos nematoides isso € muito importante, pelo
fato de visivelmente a manifesta¢do dos sintomas serem tardias.

Assim, com base nos dados obtidos no presente trabalho, utilizou-se a segmentacao
como forma de descriminar os nematoides presentes na cultura cafeeira, mostrando ser uma
ferramenta eficaz para cumprir os desafios que este estudo e a cultura demandam, comprovando
assim que a utilizagdo desta técnica ¢ de grande valia quando se trata de detec¢ao do patdgeno
na cultura cafeeira onde nos mostra a area que esta severamente infectada e que ao longo dos
anos tem-se feito manejos para a reducdo da praga.

E relevante comentar que o pré-processamento dos conjuntos de imagens
multiespectrais, quando se trata de um estudo temporal, ¢ indispensavel para a qualidade do
produto final.

As 1magens orbitais tomadas em periodos do ano de alta precipitagdo, nao
corresponderam a metodologia de segmentacdo proposta neste trabalho, por esse motivo,
recomenda-se que para estudo de pragas presentes no cafeeiro existam datas propicias para sua
deteccdo. Quando se trata de imagens multiespectrais, no periodo de baixa precipitagcao do ano
os sintomas do nematoide sdo melhores descriminados, devido ao ataque ao sistema radicular
alterando a coloragdo e a geometria da planta e em épocas chuvosas os sintomas na cultura sao

“maquiados”, ou seja, menos Severos.
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