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RESUMO GERAL 

A Sigatoka amarela, cujo agente etiológico é o Pseudocercospora 

musae (Mycosphaerella musicola), está entre as doenças que mais afetam 

a bananeira. O progresso da doença ocorre tanto no tempo como no 

espaço e as ciências Sensoriamento Remoto e Geoestatística espaço-

tempo oferecem suporte para a análise desse processo dinâmico. Portanto, 

o objetivo deste trabalho foi realizar a predição espaçotemporal da 

Sigatoka amarela em diferentes épocas, calcular e avaliar índices de 

vegetação derivados do sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+), 

satélite Landsat 7, para inferir sobre a ocorrência da doença, avaliar a 

existência de correlação espacial e temporal entre dados obtidos pelo 

sensor e  dados in situ e, por fim, analisar a assinatura espectral da planta 

afetada pela doença. No primeiro estudo, foram utilizaradas imagens do 

satélite Landsat 7, sensor ETM+, com correção atmosférica método Dark 

Object Substraction 1 (DOS1) e Second Simulation of Sattelite Signal in 

the Solar Spectrum (6S). Foram calculados os índices Vegetação da 

Diferença Normalizada (NDVI), Índice de Vegetação da Diferença 

Normalizada no Verde (GNDVI) e Índice de Água de Diferença 

Normalizada (NDWI). Na assinatura espectral referente aos meses de 

setembro e outubro, a região do infravermelho médio possibilitou a 

análise das características da doença na planta. Os índices NDVI e 

GNDVI mostraram diferenças na correção atmosférica e em relação à 

doença o NDWI foi o que apresentou melhor resultado. No segundo 

estudo, os modelos de covariância espaçotemporais separáveis, 

Duplamente Exponencial, e não separáveis, de Gneiting, foram testados 

com os métodos de ajuste Weight Least Squares (WLS), Restricted 

Maximum Likelihood (REML) e Likelihood Pairwise. O modelo não 

separável de Gneiting, método de ajuste WLS, em que a tendência foi 

modelada, permitiu reduzir as incertezas de predição espacial e temporal 

da doença, bem como caracterizar o padrão espaçotemporal do monociclo 

da doença. 

Palavras-chave: Musa spp.. Mycosphaerella musicola. Landsat 7 ETM+. 

Indices de vegetação. Gneiting. 

 

 



 
 

GENERAL ABSTRACT  

Yellow Sigatoka leaf spot, caused by Pseudocercospora musae 

(Mycosphaerella musicola), is among the diseases that most affect banana 

crop. The disease progress occurs in both time and space, and the Remote 

Sensing sciences and the space-time Geostatistics provide support for the 

analysis of this dynamic process. Therefore, the objective of this study 

was to perform the spatiotemporal prediction of yellow Sigatoka at 

different times, to calculate and evaluate vegetation indices derived from 

the Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) sensor, from the Landsat 7 

satellite, to infer about the disease occurrence, to evaluate the existence of 

spatial and temporal correlation between data obtained by the sensor and 

data in situ, and finally to analyze the spectral signature of the plant 

affected by the disease. The first study used images from the Landsat 7 

satellite, ETM + sensor, with atmospheric correction method Dark Object 

Substraction 1 (DOS1) and Second Simulation of Sattelite Signal in the 

Solar Spectrum (6S). Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), 

Green Standard Difference Vegetation Index (GNDVI) and Normalized 

Difference Water Index (NDWI) were calculated. In the spectral signature 

related to the months of September and October, the mid-infrared region 

allowed the characterization of the disease in the plant. The NDVI and 

GNDVI indices showed differences in the atmospheric correction and in 

relation to the disease the NDWI presented better result. In the second 

study, Gneiting's separable spatiotemporal, Double Exponential, and non-

separable covariance models were tested with the Weight Least Squares 

(WLS), Restricted Maximum Likelihood (REML) and Likelihood 

Pairwise methods. The Gneiting‟s non-separable model, WLS adjustment 

method, in which the trend was modeled, allowed to reduce as 

uncertainties of spatial and temporal prediction of the disease, as well as 

to characterize the pattern of monocycle temporality of the disease. 

Keywords: Musa spp.. Mycosphaerella musicola. Landsat 7 ETM+. 

Vegetation index. Gneiting. 
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PRIMEIRA PARTE 

1 INTRODUÇÃO 

A bananeira (Musa spp.) é cultivada em países tropicais e o seu 

fruto, a banana, está entre as frutas mais consumidas, em virtude de 

suas vitaminas, carboidratos e sabor agradável, além de exercer um 

importante papel socioeconômico na geração de empregos e renda 

(FIORAVANÇO, 2003). 

Dentre as doenças que afetam a bananeira, a Sigatoka amarela, 

cujo agente etiológico é o fungo Mycosphaerella musicola Leach na 

fase sexuada ou Pseudocercospora musae na fase assexuada, está 

entre as mais destrutivas (CORDEIRO; MATOS, 2005). Atualmente, 

a doença ocorre em todas as áreas produtoras de banana do Brasil, 

reduzindo a área fotossintetizante da planta e, consequentemente, a 

produção e a qualidade do fruto (CASTELAN et al., 2013). 

A ocorrência da doença depende da interação dos fatores: 

patógeno, ambiente favorável, planta susceptível e tipo de manejo 

utilizado. De acordo com os autores Pozza e Pozza (2012), a questão 

nutricional também é um fator que influencia, visto que o excesso ou a 

deficiência podem levar a planta a apresentar predisposição ao ataque 

de doenças. 

Para verificar o progresso da Sigatoka amarela, que ocorre no 

tempo e no espaço, ciências como o sensoriamento remoto e a 

geoestatística fornecem ferramentas que auxiliam a análise 

espaçotemporal desse processo dinâmico. 

O sensoriamento remoto apresenta um grande potencial no 

levantamento de dados, no monitoramento e no planejamento agrícola 

(EPIPHANIO et al.,1994; DALLEMAND et al.; 1988). Além disso, 
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pode ser utilizado na quantificação, na detecção e no monitoramento 

de plantas infectadas de forma rápida e eficiente, contribuindo na 

redução de riscos de poluição por agrotóxicos e para uma melhor 

produtividade de grãos (NAUE et al., 2010). Ademais, com o 

processamento e a análise dos dados provindos do vasto acervo de 

imagens orbitais, disponíveis de maneira gratuita, o produtor detém 

uma alternativa economicamente viável ao planejamento da sua 

lavoura. 

A geoestatística apresenta técnicas que são capazes de analisar 

e monitorar os processos ambientais e agrícolas (ALVES et al., 2012). 

Na análise de processos dinâmicos espaçostemporais, como o 

progresso da Sigatoka amarela, é preciso modelar as dependências 

resultantes desses processos (MONTERO; FERNÁNDEZ-AVILÉS, 

2015). Entre os modelos geoestatísticos de covariância, que trabalham 

com essas questões, há os modelos que permitem isolar a parte 

somente espacial da parte somente temporal, chamados de separáveis 

e os modelos que visam capturar a interação espaçotemporal através 

da parametrização, como o modelo de Gneiting (2002). 

São poucos os trabalhos que utilizam dados de imagens 

orbitais ou que analisam a magnitude da dependência espaçotemporal 

por modelos geoestatísticos, principalmente no caso dos dados 

orbitais, os quais trariam um custo benefício melhor para os 

produtores do que as pesquisas tradicionais de campo. Por isso, 

estudos relacionados à análise dessa doença são de grande 

importância, não só para o auxílio ao produtor, mas também para a 

realização de um controle ambientalmente consciente. 

Dessa forma, o objetivo desse trabalho foi realizar a predição 

espaçotemporal da Sigatoka amarela em diferentes épocas, calcular e 
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avaliar os índices de vegetação derivados do sensor ETM+, satélite 

Landsat 7, para inferir sobre a ocorrência da doença, avaliar a 

existência de correlação espacial e temporal entre os dados obtidos 

pelos sensores e os dados in situ e por fim analisar a assinatura 

espectral da planta afetada pela doença. 

2 REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1 A cultura da bananeira e a Sigatoka amarela 

A cultura da bananeira apresenta importância socioeconômica 

por ser produzida por pequenos, médios e grandes produtores e 

também pelo fato de a banana ser uma fruta rica em sais minerais e 

potássio e, por isso, consumida pelas mais diversas classes sociais 

(FIORAVANÇO, 2003).  

Segundo os dados da Food and Agriculture Organization of the 

United Nations Statistics Division (2017), a produção mundial de 

banana, em 2014, foi de 126,22 milhões de toneladas, e o Brasil 

destaca-se como o quarto maior produtor mundial. De acordo com o 

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (2017), a produção, em 

2015, foi aproximadamente de sete milhões de toneladas, e o estado 

de Minas Gerais está entre os maiores produtores (796 mil toneladas). 

A bananeira é uma planta que se adapta a diversos tipos de 

solos, de preferência a planos, profundos e com um bom nível de 

aeração (BORGES; SOUZA, 2004). Por ser uma planta tipicamente 

tropical, apresenta um melhor desenvolvimento em locais, cuja 

temperatura se aproxima dos 28ºC e a precipitação anual de 1.900mm 

bem distribuída ao longo do ano (CRISÓSTOMO; NAUMOV, 2009).  

Para que a planta cresça e se desenvolva de maneira rápida e 

alcance maiores produções, é preciso uma nutrição mineral 
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balanceada, ou seja, que haja concentração adequada de nutrientes no 

solo (SILVA; SILVA; PEREIRA, 2011). Além de aumentar a 

produção, a quantidade adequada de macro e micronutrientes aumenta 

a resistência às doenças, tornando-se um método alternativo de 

manejo (POZZA; POZZA, 2012). 

As pragas e as doenças da cultura prejudicam o bom 

desenvolvimento da cultura da bananeira, acarretando severas perdas 

na produção. Uma das estratégias para a solução desse problema é a 

criação de novas variedades resistentes mediante ao melhoramento 

genético, o qual possibilita a obtenção de híbridos superiores (SILVA; 

FLORES; NETO, 2002). Outra forma para evitar os problemas 

relacionados a doenças são as práticas de manejo agrícolas adequadas 

ao pomar. Tais práticas garantem condições essenciais para que se 

tenha um ambiente equilibrado, saudável e que levará à obtenção de 

frutos de qualidade superior e de maior lucro para os produtores 

(BORGES; SOUZA, 2004; EPAGRI, 2016). 

Dentre as doenças que afetam a bananeira, a Sigatoka amarela, 

cujo agente etiológico é o fungo P. musae (Zimm.) Deighton na fase 

assexuada e M. musicola Leach na fase sexuada, está entre as mais 

destrutivas (CORDEIRO; MATOS; KIMATI, 2016). A doença foi 

descrita pela primeira vez em Java, no ano de 1902. Já os primeiros 

prejuízos de importância foram relatados nas Ilhas Fiji, vale de 

Sigatoka, em 1913. No Brasil, foi constatada inicialmente no Estado 

do Amazonas em 1944, estendendo-se, posteriormente, a todos os 

estados brasileiros (KIMATI et al., 2016). 

Disseminada em todas as regiões do Brasil e do mundo, a 

doença é responsável pela redução da área foliar verde da planta, o 

que ocasiona uma redução no número de pencas, no tamanho do fruto, 
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além da maturação precoce, podendo acarretar perdas de 50 a 100%, 

dependendo do microclima (CORDEIRO; MATOS, 2005). 

A disseminação da doença a longas distâncias ocorre por meio 

dos ascósporos e a curtas distâncias por meio dos conídios 

(TOLLENAR, 1995). Os esporos sexuados (ascósporos) de M. 

musicola são produzidos em pseudotécios, que se apresentam em 

forma de frasco com uma parede espessa marrom-escura e ostíolo 

espesso bem definido, que emerge através dos estômatos. Os esporos 

assexuados são produzidos em esporodóquios, que se originam na 

câmara subestomática, formando um corpo estomático marrom-escuro 

ou preto, sobre o qual se desenvolvem os conidióforos curtos 

emergidos através da abertura do estômato (CORDEIRO; MATOS; 

KIMATI, 2005). A disseminação ocorre através da água da chuva, do 

orvalho, do vento e do material propagativo (VENTURA; HINZ, 

2002).  

Os primeiros sintomas da doença observados nos bananais são 

caracterizados por uma leve descoloração com forma de ponto entre as 

nervuras secundárias da segunda até a quarta folha. Este ponto amplia-

se, formando os sinais com estrias de coloração amarela. Com a 

evolução da doença, as estrias crescem e formam manchas necróticas, 

elípticas, alongadas, dispostas paralelamente às nervuras secundárias 

da folha, desenvolvendo-se, por fim, uma lesão com o centro de 

coloração cinza, circundada por um halo amarelo. Em estádios 

avançados da doença, uma grande área foliar é comprometida, 

levando à morte prematura das folhas (VENTURA; HINZ, 2002). 

Assim, faz-se necessário o monitoramento dessa doença de 

difícil controle, que atinge uma das frutas mais consumidas 

mundialmente e de grande importância social e econômica. Há três 



15 

 

tipos de controle da doença, o cultural, o químico e o genético. A 

utilização de variedades resistentes, por meio do controle genético, 

por não causar impacto ao ambiente deve ser preferida, mesmo sendo 

difícil aliar a resistência às doenças e o gosto agradável para o 

consumo (COORDEIRO; MATOS, 2005). Com isso, a aplicação de 

fungicidas acaba sendo a medida adotada no manejo da doença, o que 

acaba acarretando um aumento no custo da produção. Além disso, o 

uso indevido pode causar contaminação tanto humana, quanto 

ambiental (FREITAS, 2016).  

2.2 Sensoriamento Remoto 

O sensoriamento remoto é uma ciência que permite obter 

dados da superfície terrestre por meio da captação e do registro da 

energia eletromagnética refletida ou emitida pela superfície 

(FLORENZANO, 2007; ROSA, 2005). Possibilita também a obtenção 

de informações sobre as condições do solo e da cultura dos campos 

agrícolas de maneira eficaz (MORAN; INOUE; BARNES, 1997) em 

rápidas avaliações de áreas extensas por um custo relativamente baixo, 

quando comparado com pesquisa de campo tradicional, tornando-se 

um atraente método de captura de informações. 

As aplicações de sensoriamento remoto vão desde o 

monitoramento de fenômenos até a previsão de safras agrícolas 

(JENSEN, 2009; LIU, 2006). Além disso, ele também pode auxiliar na 

redução do impacto ambiental e financeiro das práticas de manejo, 

uma vez que ao redirecionar a tecnologia agrícola, podem-se criar 

estratégias mais sustentáveis em longo prazo (BASSOI et al., 2014), 

visto que a agricultura é uma atividade dinâmica, que necessita 

frequentemente de monitoramento, e os dados gerados pelo 
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sensoriamento remoto fornecem informação rápida e precisa para o 

produtor (SEELAN et al., 2003). 

Em estudos de doenças de plantas, o sensoriamento remoto, 

além de ser utilizado para a quantificação, pode servir para a detecção 

e o monitoramento de plantas infectadas e/ou áreas atacadas por 

fitopatógenos de forma rápida e eficiente, contribuindo na redução de 

riscos de poluição por agrotóxicos e para uma melhor produtividade 

(NAUE et al., 2010). 

2.2.1 Assinatura espectral da vegetação 

A qualidade e a quantidade da radiação refletida das plantas 

dependem de fatores como a sanidade do tecido vegetal que, ao serem 

infectados por fitopatógenos, reagem alterando a característica 

espectral da planta, o que permite a detecção de doenças em plantas 

pelo sensoriamento remoto (NAUE et al., 2010). 

A aplicação da reflectância para fins agrícolas teve início nos 

anos de 1970, quando espectrômetros de infravermelho foram usados 

para medir a clorofila em folhas de plantas (LUKINA et al., 1997). A 

reflectância da cultura pode ser medida por radiômetros, que operam 

em bandas espectrais específicas, ou avaliada por meio de imagens 

orbitais, aéreas ou obtidas a partir de equipamentos agrícolas (visão 

artificial) (SENA JÚNIOR et al., 2008).  

Em plantas fotossinteticamente ativas, ou seja, saudáveis, a 

resposta espectral na região do visível do espectro eletromagnético 

corresponde a uma baixa reflectância devido à absorção da radiação 

incidente pela clorofila e pelos carotenoides. Na região do 

infravermelho próximo, ocorre uma alta reflectância devido, à 

estrutura celular da folha (PONZONI; SHIMABUKURO, 2010). 
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O comportamento espectral de uma folha na região do visível 

(0,5 a 0,75μm) é responsável por 90% de absorção da radiação pelos 

pigmentos, 2% de transmitância e 8% de reflectância (LIU, 2006). 

Além disso, a resposta espectral nessa região é dominada pela ação 

dos pigmentos fotossintetizantes, pigmentos esses geralmente 

encontrados nos cloroplastos. A concentração desses pigmentos pode 

variar de espécie para espécie (MOREIRA, 2007; PONZONI; 

SHIMABUKURO, 2007).  Na cultura do milho infectado pela mancha 

foliar (Cercospora zeae-maydis), os autores Dhau et al. (2017) 

utilizaram imagens de alta e média resolução para a classificação em 

moderado e severamente infectado e a região do vermelho 

discriminou bem as categorias da infecção. 

Na região do infravermelho próximo (0,75 a 1,35μm), a 

vegetação apresenta 55% de reflectância, 40% de transmitância e 5% 

de absorção (LIU, 2006). Nessa região, a vegetação apresenta alta 

reflectância em função das estruturas celulares com dimensões do 

comprimento de onda da radiação incidente, devido a não utilização 

dessa radiação nos processos de crescimento das plantas. O 

espalhamento da radiação nesta porção do espectro eletromagnético é 

utilizado como um processo de resfriamento da folha, evitando o 

acúmulo de energia no interior da mesma (NOBEL, 1999). O 

comprimento de onda do infravermelho próximo é muito utilizado em 

estudos relacionados a culturas infectadas como a do feijão, pelo 

fungo Sclerotinia sclerotiorum causador do mofo-branco (BOECHAT 

et al., 2014), da cana de açúcar, pela larva do besouro Migdolus 

fryanus (MARTINS; GALO, 2015), a do algodão, por percevejo 

castanho, Scaptocoris castânea (MOTOMIYA et al., 2012), e da soja, 

pela ferrugem asiática da soja (Glycine max L.) (SILVA et al., 2009). 
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Na região do infravermelho médio (1,3 a 2,6μm), ocorre a 

absorção de radiação pela presença de água, principalmente em 

1,45μm, 1,95μm, 2,7μm, nas chamadas bandas de absorção, com picos 

em 1,6 e 2,2μm (LIU, 2006; RICHARDS, 1986). Portanto, à medida 

que o conteúdo de água na planta diminui, ocorre um aumento da 

reflectância do infravermelho médio (NOVO, 2008). Estudando a 

beterraba infectada pelo fungo Rhizoctonia solani, os autores Webb e 

Calderón (2015) compararam o infravermelho próximo e o 

infravermelho médio para identificar e diferenciar a ação do fungo, já 

os autores Reynolds et al. (2012) utilizaram medidas hiperespectral e 

associaram as parcelas saudáveis ao aumento do infravermelho médio 

e à diminuição do infravermelho próximo. 

2.2.2 Índices de vegetação  

Os índices de vegetação são medidas radiométricas 

adimensionais, que auxiliam na extração e na modelagem de 

parâmetros biofísicos da vegetação, a partir de dados de 

sensoriamento remoto multiespectral e têm sido amplamente 

empregados no monitoramento de culturas agrícolas (ASHOURLOO, 

MOBASHERI; HUETTE, 2014; BREDEMEIER et al., 2013; 

HILLNHUNTTER et al., 2011; JUNGES; FONTANA, 2011) pelo 

fato de permitirem a análise da distribuição espacial das áreas 

cultivadas, e por mapearem as diferenças de vigor das plantas, além de 

melhorarem o direcionamento das amostragens e observações de 

campo, promovendo, assim, uma avaliação mais eficaz do potencial 

de produção (MACHADO, 2003). 

O índice de vegetação da Diferença Normalizada, NDVI, 

proposto por Rouse et al. (1973), trata da relação entre as reflectâncias 
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na região do infravermelho próximo e na região visível do vermelho. 

A razão entre essas regiões pode ser explicada pela intensa absorção 

da clorofila na região do vermelho (0,63 – 0,69µm) e por uma intensa 

energia refletida na região do infravermelho próximo (0,76 – 0,90 

µm), causada pela estrutura celular da folha (LOURENÇO; LANDIM, 

2004).   

Autores utilizaram o NDVI para verificar efeito da ferrugem 

asiática na soja (HIKISHIMA et al., 2010); na análise da cana-de-

açúcar infectada pela larva do besouro (MARTINS; GALO, 2015); em 

plantas de algodoeiro atacados pelo percevejo castanho (MOTOMIYA 

et al., 2012) e observaram que o índice apresentou boa resposta às 

características da doença. 

O Índice de Vegetação da Diferença Normalizada do Verde, 

GNDVI, proposto por Gitelson et al. (1996), é derivado da 

combinação das bandas do infravermelho próximo  e do verde. E em 

relação ao NDVI, apresenta um alcance dinâmico mais amplo e, em 

média, é, pelo menos, cinco vezes mais sensível à concentração da 

clorofila a. E, por isso, tem sido utilizado para detectar a concentração 

de clorofila, a fim de medir a taxa de fotossíntese e, dessa forma, 

monitorar o estresse da planta. Autores que analisaram culturas de 

feijão infectadas pelo fungo Sclerotinia sclerotiorum (BOECHAT et 

al., 2014) e trigo infestado pelo Diuraphis noxia (Mordviko) 

verificaram que o GNDVI captou melhor a variação da gravidade da 

doença (MIRIK et al., 2012). 

O Índice da Diferença Normalizada da Água, NDWI, visa a 

medir o teor da umidade na vegetação e é derivado da combinação das 

bandas do infravermelho próximo e do infravermelho médio, que 

removem variações induzidas pela estrutura interna foliar e pelo teor 



20 

 

da matéria seca da folha, melhorando a precisão na recuperação do 

teor de água da vegetação (CECCATO et al., 2001). 

As informações sobre o conteúdo de umidade interno da 

vegetação são de grande utilidade na agricultura, na floresta e na 

hidrologia (GALVÃO et al., 2005). Hardisky et al. (1983) e Gao 

(1996) observaram que o NDWI,  baseado nas bandas do 

infravermelho próximo e do infravermelho médio do TM/Landsat, era 

altamente correlacionado com o conteúdo de água do dossel vegetal e 

acompanhava melhor as mudanças na biomassa e nos estresses de 

umidade das plantas do que o índice NDVI. Jackson et al. (2004) 

observaram que o NDVI saturava, enquanto que o NDWI continuava 

a registrar mudanças no conteúdo de água de áreas plantadas com o 

milho e com a soja (JENSEN, 2009). 

2.3 Geoestatística 

A Geoestatística teve seu início com os estudos de George 

Matheron na França, no final da década de 50. Fundamentada na 

teoria das variáveis regionalizadas, Matheron (1963) formalizou-a a 

partir dos estudos práticos de Daniel G. Krige (1951), em uma reserva 

de ouro na África do Sul, onde concluiu que somente a informação 

dada pela variância era insuficiente para estudar o fenômeno, sendo 

necessário levar em consideração a distância entre as observações e a 

dependência que existia entre elas (BICALHO, 2008). 

Os métodos geoestatísticos oferecem apoio à análise e ao 

monitoramento de componentes dos sistemas ambientais e agrícolas, 

com o intuito de caracterizar as causas e os efeitos de variações do 

ambiente, do hospedeiro e do patógeno, como também o resultado da 

interação entre a doença e o estado nutricional do hospedeiro (ALVES 
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et al., 2012). Dessa maneira, Zucoloto, Lima e Coelho (2009) 

analisaram a probabilidade de ocorrência do Mal-do-Panamá 

(Fusarium oxysporum f. sp. cubense) em bananeira Prata-Anã e 

diagnosticaram, pelo mapeamento da doença, as áreas que 

apresentaram maior severidade, o que auxiliou nas medidas 

preventivas e no isolamento de áreas afetadas. Além desses autores, 

Amado et al. (2009), Zucoloto et al. (2011), Uchôa et al. (2011), 

Freitas et al. (2015) analisaram a variabilidade espacial de atributos do 

solo e a influência nas culturas de feijão, do milho e na produção de 

bananeira variedade Prata-Anã. 

A geoestatística proporciona um modelo que permite a análise 

da variabilidade em qualquer espaço d , não importa sua natureza, se 

somente espacial, se somente temporal, ou espaçotemporal (SILVA; 

RIBEIRO JÚNIOR, 2007).  

O tempo e o espaço não são diretamente comparáveis, já que 

as unidades das coordenadas dos dois processos apresentam grandezas 

diferentes. Fisicamente, há uma diferença entre as dimensões espaciais 

e temporais e os modelos geoestatísticos precisam considerá-las. 

Diante disso, na estrutura da dependência espaçotemporal dos dados, a 

função de covariância é a ferramenta mais utilizada para a modelagem 

por possuir estrutura uniforme em todos os domínios e, nesse caso, a 

função espacial obedece ao mesmo modelo da função temporal, sendo 

este baseado em métricas espaçotemporais em que a distância permite 

usar modelos válidos no contexto meramente espacial (MONTERO; 

FERNÁNDEZ-AVILÉS; MATEU, 2015). 

As funções de covariância separáveis, no caso deste trabalho, a 

Duplamente Exponencial, não levam em conta a parametrização entre 

o espaço e o tempo, já a função de covariância não separável, modelo 
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de Gneiting (2002), propõe um modelo em que a obtenção de funções 

de covariâncias válidas não separáveis é feita de combinações de 

funções completamente monótonas, com funções positivas e uma 

derivada completamente monótona. O espaço e o tempo são 

dimensões que não se comparam diretamente, pois no espaço não há 

ideia de ordenação (passado, presente e futuro), o que é bem definida 

no tempo, mas há conceitos de isotropia e anisotropia, os quais não 

fazem sentido para o tempo.  

Em estudos nos quais os autores analisam os processos 

dinâmicos que ocorrem tanto no tempo quanto no espaço, como as 

taxas de monóxido de carbono (CO) em Madri (MONTERO; 

FERNÁNDEZ-AVILÉS, 2015), dados de precipitação, por hora, na 

Suíça (HUSER; DAVISON, 2013), os modelos de covariância 

espaçotemporal captaram melhor os fenômenos. 

A krigagem é um interpolador exato, utilizado pela 

Geoestatística, que visa a ponderar os vizinhos do ponto a ser 

estimado, fornecendo estimativas pontuais não viciadas e de variância 

mínima (MONTERO; FERNÁNDEZ-AVILÉS; MATEU, 2015). E os 

tipos mais usuais são a ordinária, a universal e a co-krigagem.  

A krigagem ordinária é um método de estimação utilizado 

quando não conhecemos o valor da média espacial (BICALHO, 

2008). É um método robusto que não apresenta viés e linear, pelo fato 

das suas estimativas serem combinações lineares dos dados 

(GOOVAERTS, 1997; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). 

Vários trabalhos empregaram o método de krigagem ordinária, 

como o de Uchôa et al. (2011) em que analisaram a variabilidade 

espacial da Sigatoka Negra com a fertilidade do solo e verificaram 

uma forte dependência espacial da severidade da doença. Por meio de 
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mapas de krigagem ordinária, observaram um padrão agregado e a 

relação negativa da severidade da doença com teores de potássio e 

positiva com teores de enxofre no solo. Áreas com níveis mais altos 

de K apresentaram menor severidade e, em áreas com maiores teores 

de enxofre, foi verificada elevada severidade da doença. Alves et al. 

(2011), pelos mapas de krigagem ordinária, visualizaram a intensidade 

da infestação de broca do café (Hypothenemus hampei) e do bicho 

mineiro do café (Leucoptera coffeella) em folhas, para diferentes 

períodos e caracterização de seus padrões espaciais no campo. Freitas 

et al. (2015), observaram pelo mapa de krigagem que havia taxa de 

infecção mais baixa de Sigatoka amarela em áreas com maiores teores 

cálcio (Ca) e magnésio (Mg) no solo.  

A variância de krigagem é a variância do erro de estimação. 

Portanto, a variância de krigagem indica o quão precisas são as 

previsões e predições realizadas (MONTERO; FERNÁNDEZ-

AVILÉS, 2015). 
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Resumo 

A Sigatoka amarela em estágios avançados causa manchas necróticas, 

modificando a estrutura interna da folha da bananeira. Sendo assim, 

objetivou-se analisar a resposta espectral da bananeira (Musa spp.) 

infectada por Pseudocercospora musae (Mycosphaerela musicola), 

agente etiológico da Sigatoka amarela da bananeira. Foram utilizadas 

imagens Landsat 7, do sensor Enhanced Thematic Mapper Plus 

(ETM+), referentes à área do bananal, localizado no município de 

Lavras/MG e compararam-se dois métodos de correção atmosférica: 

método Second Simulation of Sattelite Signal in the Solar Spectrum 

(6S) e o Dark Object Substraction 1 (DOS1), para a análise da 

assinatura espectral da vegetação e para o cálculo do Índice de 

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

Diferença Normalizada no Verde (GNDVI) e Índice da Diferença 

Normalizada da Água (NDWI). Constataram-se altos valores de 

reflectância nas duas últimas imagens, datadas em 15/09/2012 e 

01/10/2012, no comprimento de onda do infravermelho médio para as 

regiões caracterizadas com alto valor de índice de infecção da doença 

e os índices de vegetação, principalmente o NDWI relacionado à 

umidade da vegetação, que apresentou baixos valores nessas duas 

últimas datas e correlação negativa com a doença para a penúltima 

avaliação da infecção (27/09/2012).  

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Musa spp.. Mycosphaerela 

musicola. Landsat 7. Índices de vegetação. 
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Introdução  

A banana (Musa spp.) está entre as frutas mais consumidas no 

mundo, constituindo importante papel social e econômico na geração 

de emprego e renda (Fioravanço, 2003). Dentre as doenças que afetam 

a bananeira, a Sigatoka amarela, cujo agente etiológico é 

Mycosphaerella musicola Leach na fase sexuada e o 

Pseudocercospora musae Zimm na fase assexuada, está entre as mais 

destrutivas (Cordeiro e Matos, 2005). Atualmente, a doença ocorre em 

todas as áreas produtoras de banana do Brasil, reduzindo a área 

fotossintetizante da planta e, consequentemente, a produção e a 

qualidade do fruto (Castelan et al., 2013). 

O manejo da Sigatoka amarela envolve, basicamente, a 

aplicação periódica de fungicidas e o uso de variedades resistentes 

(Cordeiro e Matos, 2005). Como um método alternativo, a nutrição 

mineral e equilibrada contribui na formação de barreiras de resistência 

(Pozza e Pozza, 2012). Além da produção, estudos realizados 

recentemente com a bananeira têm evidenciado que a nutrição 

equilibrada também aumenta a resistência às doenças (Freitas et al., 

2015a, Freitas et. al., 2015b, Freitas et al., 2017).  

Para a análise do ataque de doenças em plantas, têm sido 

utilizadas ferramentas do sensoriamento remoto. De acordo com 

Epiphanio et al. (1994) e Dallemand et al. (1988), essa técnica 

apresenta um grande potencial no levantamento de dados, no 

monitoramento de doenças no planejamento agrícola. Pode servir para 

a detecção e o monitoramento de plantas infectadas e/ou áreas 

atacadas por fitopatógenos de forma rápida e eficiente, contribuindo 

na redução de riscos de poluição por agrotóxicos e para uma melhor 

produtividade de grãos (Naue et al., 2010).  
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Os índices de vegetação são muito empregados no 

monitoramento e na quantificação das condições de distribuição 

espacial da vegetação (Gitelson et al., 2001). O Índice de Vegetação 

da Diferença Normalizada (NDVI) foi utilizado para verificar o efeito 

da ferrugem asiática na soja (Hikishima et al., 2010), na análise da 

cana-de-açúcar infectada pela larva do besouro (Martins e Galo, 2015) 

e em plantas de algodoeiro atacadas pelo percevejo castanho 

(Motomiya et al., 2012). O Índice de Vegetação da Diferença 

Normalizada no Verde (GNDVI) foi utilizado em trabalhos, que 

também analisaram o NDVI, em feijoeiro infectado pelo fungo 

Sclerotinia sclerotiorum (Boechat et al., 2014) e em plantações de 

trigo, atacadas pelo Diuraphis noxia (Mirik et al., 2012).  

Além dos índices de vegetação, a análise da assinatura 

espectral auxilia na discriminação de doenças fúngicas por ser 

influenciada pelos pigmentos presentes na folha, tais como a clorofila 

a e b, carotenos, xantofila e antocianinas, que provocam a absorção da 

radiação eletromagnética ou influenciam nos processos fisiológicos 

associados ao desenvolvimento do vegetal (Abdel-Rahman e Ahmed, 

2008). 

Na literatura, são encontrados trabalhos que analisaram o 

comportamento espectral de vegetações agredidas por fitopatógenos 

como, por exemplo, eucaliptos atacados por Phaeophleospora 

eucalypti e Mycosphaerella spp (Lippert et al., 2009; Lippert et 

al.,2015) e também cultivares agrícolas como algodão, por percevejo 

castanho, Scaptocoris castânea (Motomiya et al., 2012); trigo, por 

Diuraphis noxia (Mirik et al., 2012); feijão, por Sclerotinia 

sclerotiorum (Boechat et al., 2014); cana de açúcar, pela larva do 

besouro Migdolus fryanus (Martins e Galo, 2015); beterraba, pelo 
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fungo Rhizoctonia solani (Webb; Calderón, 2015; Reynolds et al., 

2012); o milho, pela mancha foliar (Cercospora zeae-maydis) (Dhau 

et al., 2017); o café, pela Hemileia vastarix (Chemura et al., 2016) e 

também análises referentes à eficiência de fungicidas no controle da 

ferrugem asiática da soja Glycine max L. (Silva et al., 2009). 

Esse trabalho apresenta relevância não só na análise de uma 

cultura tão importante socioeconomicamente, mas também por 

fornecer ao produtor uma alternativa mais rentável comparada à 

análise de campo e à utilização de espectroradiômetros, visto que há 

um vasto acervo de imagens orbitais disponíveis gratuitamente. Diante 

disso, o presente trabalho teve como objetivo analisar a resposta 

espectral da bananeira sob diferentes condições da Sigatoka amarela 

P. musae (M. musicola) da bananeira e compreender a modificação 

que a doença ocasiona nas folhas. 

Material e Métodos 

Obtenção de dados in situ 

Realizou-se um experimento em um bananal da variedade 

Prata-Anã, em que foi avaliada a severidade da Sigatoka amarela nas 

folhas de bananeira, in situ, conforme descrito em detalhes por Freitas 

et al. (2015a). 

Área de estudo 

A área de estudo está localizada no sítio Vale dos Ventos, 

município de Lavras/MG (Fig. 1). A região, em que o sítio está 

inserido, apresenta um relevo ondulado e de acordo com a 

classificação de Köppen, o clima da região é do tipo Cwb (tropical de 
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altitude), apresenta chuvas durante todo o ano, sendo mais 

concentradas no verão (Fig. 2). 

A área do bananal compreendeu 1,2 ha, cujo cultivar plantado 

foi a Prata-Anã, com espaçamento de 4m x 3m entre as plantas. A área 

foi escolhida por apresentar alta severidade da Sigatoka amarela e por 

não possuir qualquer medida de controle, o que permitiu o estudo do 

comportamento da doença em condições naturais de infecção. 

O experimento foi conduzido no período de maio a outubro de 

2012 e foram georreferenciados 27 pontos espaçados com malha 

regular de 18 x 18m (324 m²), utilizando GPS modelo Trimble 4600 

LS (Fig. 1). 

 

Fig. 1 Localização do bananal variedade Prata-anã, Sítio Vale dos Ventos, 

município de Lavras/MG, onde foram coletados os dados in situ, em malha 

amostral com 27 pontos para avaliar a severidade da Sigatoka amarela. 
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Fig. 2 Curva de progresso das taxas médias de infecção da Sigatoka Amarela 

(a), valores máximo, médio e mínimo de umidade relativa (b), valores de 

temperatura máxima, média e mínima, obtidos pelo sensor MODIS e pelo 

sensor ETM+ do satélite Landsat 7 (c), valores precipitação obtidos pela 

estação e pelo produto MODIS/NASA, através do site Series View/INPE, no 

Sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG, entre os meses de maio e 

outubro de 2012. 
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Avaliação da doença 

A severidade da Sigatoka amarela foi avaliada uma vez por 

mês, sempre na mesma planta, selecionada em cada ponto 

georreferenciado com o auxílio de escala diagramática proposta por 

Stover (1972) e modificada por Gauhl (1994). A severidade da doença 

foi transformada em índice de infecção (ii) de acordo com a equação 

abaixo: 

 100*nb/(N)T][infecção de Índice  

Em que:  

n é o número de folhas em cada nível da escala de Stover modificada 

por Gauhl,  

b o grau da escala,  

N o número de graus empregados na escala e  

T o número total de folhas avaliadas. 

Obtenção de dados orbitais 

Foram obtidas as imagens do satélite Landast 7, sensor ETM+, 

Collection 1 Level 1 e da Higher-Level (Surface Reflectance), que 

estão disponíveis na página do USGS (United States Geological 

Survey) e que são referentes à área de estudo, datadas em 10/05/2012, 

27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012. A seleção das 

datas das imagens foi realizada de acordo com a proximidade das 

datas das avaliações da severidade da doença. 

As imagens adquiridas possuem 8 bandas multiespectrais, 

resolução temporal de 16 dias, resolução espacial de 30 metros para as 

bandas do visível, Infravermelho próximo e médio, 60m para a banda 
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termal e 15m para a pancromática e resolução radiométrica de 8 bits 

(2
8
) (Tabela 1). 

Tabela 1 Resoluções espectral, espacial, temporal e radiométrica do 

sensor ETM+, do satélite Landsat 7. 

Banda 
Resolução 

Espectral Espacial Temporal Radiométrica 

Visível 

1 450 – 515 30 m 16 dias 8 bits 

2 520 – 605 30 m 16 dias 8 bits 

3 630 – 690 30 m 16 dias 8 bits 

NIR 4 750 – 900 30 m 16 dias 8 bits 

SWIR 1 5 1550 – 1750 30 m 16 dias 8 bits 

Termal 6 10400 - 12500  60 m 16 dias 8 bits 

SWIR 2 7 2090 – 2350 30 m 16 dias 8 bits 

Pancromática 8 520 – 900 15 m 16 dias 8 bits 

Processamento das imagens 

As imagens orbitais foram reprojetadas para a projeção 

Universal Transversa de Mercator (UTM), no Datum WGS 84, zona 

23 sul, com o intuito de adequá-las à base de dados de campo. 

A correção atmosférica foi realizada nas imagens obtidas da 

Collection 1 Level 1, pelo método DOS1 (Dark Object Subtraction) 

desenvolvido por Chavez (1989), em que é feito uma estimativa da 

interferência atmosférica em cada banda espectral, seguida pelos 

cálculos para a transformação do número digital em valores de 

radiância e, então, para valores de reflectância (Gurtler et al., 2005). 

Já as imagens adquiridas do Higher-Level (Surface 

Reflectance) foram disponibilizadas com a interferência atmosférica 

corrigida pelo método 6S (Second Simulation of Sattelite Signal in the 

Solar Spectrum), o qual é fundamentado no modelo de transferência 

radiativa (Vermont et al., 1997) e foi desenvolvido para simular a 

radiância que chega nos sensores em bandas dentro do espectro solar, 
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entre 0,25µm a 4,0µm, com o objetivo de determinar as características 

dos sensores (Antunes et al., 2012). 

Para verificar o resultado de uma correção atmosférica, é 

necessário observar as curvas de assinatura espectral de alvos 

conhecidos presentes na imagem, pois o comportamento espectral é 

resultado do conjunto dos valores sucessivos da reflectância do objeto 

ao longo do espectro eletromagnético (Antunes et al., 2012). 

Cálculo da Temperatura de Brilho 

 A temperatura de brilho foi calculada conforme a equação: 

]1)/ln[
T

1

1
B




LK

K
 

Em que TB é a temperatura de brilho; K1, constante de calibração para 

a banda termal 1; K2, constante de calibração para a banda termal 2; 

Lλ, a radiância espectral na abertura do sensor. 

Medição da Assinatura Espectral 

Posteriormente, com a geração das bandas (1, 2, 3, 4, 5 e 7) em 

um único raster foram selecionados os pixels com base nas áreas em 

que apresentavam alto, médio e baixo índices de infecção da Sigatoka 

amarela (Tabela 2 Fig. 3) de acordo com Freitas et al. (2015),  para a 

medição da assinatura espectral da área. 

A ausência da imagem referente ao mês de agosto é devido ao 

fato de a área de estudo ter sido coberta pelo ruído da imagem. Devido 

a esse fato, a análise da assinatura espectral referente ao mês de agosto 

não foi realizada. 
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Tabela 2 Valores baixo, médio e alto do índice de infecção (ii) da 

Sigatoka amarela das datas 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 

13/07/2012 (ii3), 09/08/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 (ii6) 

encontrados no Sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG.  

Índice de infecção Baixo  Médio Alto Landsat 7 ETM + 

23/05/2012 (ii1) ≤ 5 5 a 33 ≥ 33  10/05/2012 

12/06/2012 (ii2) ≤ 5 5 a 33  ≥ 33 27/06/2012 

13/07/2012 (ii3) ≤ 5 5 a 33 ≥ 33 29/07/2012 

09/08/2012 (ii4) ≤ 5 5 a 33 ≥ 33 
 

27/09/2012 (ii5) ≤ 5 5 a 33 ≥ 33 15/09/2012 

17/10/2012 (ii6) ≤ 5 5 a 33 ≥ 33 01/10/2012 

 

Fig. 3 Metodologia empregada na seleção do pixel das imagens da 

Collection 1 Level 1 e da Collection Higher Level, datadas em 10/05/2012, 

27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012, para captar a assinatura 

espectral da vegetação com base nos valores baixo (≤ 5), médio (5 a 33) e 

alto ( ≥ 33) de severidade da Sigatoka amarela encontrados no do bananal da 

variedade Prata-anã, Sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG. 
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Cálculo dos índices de vegetação 

Utilizando uma ferramenta matemática, foram calculados os 

índices relacionados à biomassa e à área foliar, NDVI, nutriente da 

planta, GNDVI, umidade da vegetação e o NDWI (Tabela 3), já que a 

Sigatoka amarela modifica a estrutura interna da folha, além de causar 

a necrose da planta em estágios mais avançados da doença. 

Tabela 3 Índices de vegetação: Índice da Diferença Normalizada 

(NDVI), Índice de Vegetação da Diferença Normalizada no Verde 

(GNDVI) e Índice da Diferença Normalizada da Água (NDWI) 

relacionados à biomassa, aos nutrientes da planta e à umidade da 

vegetação. 
Índice Equação Relação a: Referência 

Índice de 

Vegetação 

da 

Diferença 

Normalizada 

R)NIRR)/(NIR(NDVI    Biomassa/ 

área foliar 

Rouse et 

al. (1974) 

Índice de 

Vegetação 

da 

Diferença 

Normalizada 

no Verde 

G)NIRG)/(NIR(GNDVI    Nutriente 

da planta 

Gitelson et 

al. (1996) 

Índice de 

Diferença 

Normalizada 

da Água 

ρSWIR)IRρSWIR)/(ρN-NIR(NDWI    
Umidade 

da 

vegetação 

Gao (1996) 

NIR, Infravermelho próximo; R, Vermelho; G, Verde; SWIR, Infravermelho 

médio, ρ Reflectância. 

Extração dos valores 

Assim que todos os índices foram calculados, foram extraídos 

os valores do píxel para cada ponto amostrado nas imagens datadas 

em 10/05/2012, 27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012, 

referentes à Collection 1 Level 1 e à Higher-Level (Surface 

Reflectance). 

Estatística descritiva 
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Foram feitas análises de correlação com os dados dos índices 

de infecção e os valores extraídos para testar se o coeficiente de 

correlação Pearson (r) foi significativamente diferente de zero, ao 

nível de significância de 5%. 

Resultados e Discussão 

A composição colorida RGB falsa-cor (Fig. 6) da área de 

estudo manteve um padrão na tonalidade entre os pixels centrais das 

imagens. Essa composição permite uma melhor percepção do estado 

da vegetação. De acordo com Novo (1992), ao selecionar a 

combinação de canais e filtros, deve-se conhecer o comportamento 

espectral do alvo de interesse, o que facilita a extração de 

informações, a partir dos dados de sensoriamento remoto, como a 

análise espectral da vegetação. 
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Fig. 4 Composição colorida RGB falsa cor (bandas 4, 3 e 2) referente às 

datas 10/05/2012, 27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012, das 

imagens do satélite Landsat 7, sensor ETM+, Collection Level 1, correção 

atmosférica DOS1 (esquerda) e Collection 1 Higher Level, correção 

atmosférica 6S (direita) referente ao bananal variedade Prata-anã, localizado 

no Sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG. 
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A seleção da amostragem do pixel levou em conta o alcance 

espacial da Sigatoka amarela na área de estudo, que manteve uma 

média de 30 m ao longo dos seis meses, em que foi avaliada a doença, 

conforme descrito em Freitas et al. (2015a). Dessa maneira, o tamanho 

do pixel da imagem Landsat 7, sensor ETM+, que é de 30m x 30m, 

apresentou um suporte geográfico para a caracterização da doença na 

área de estudo. 

Na análise da assinatura espectral da imagem datada em 

10/05/2012 (Fig. 5 e 6), não foi realizada a medição da assinatura 

espectral referente à região com baixo valor de severidade da doença 

por não apresentar esse valor na classificação utilizada. O valor de 

média severidade apresentou reflectância mais alta para ambos os 

métodos de correção atmosférica. 

Pela análise da assinatura espectral da imagem, datada em 

29/07/2012 (Fig. 5 e 6), observou-se que os valores de reflectância na 

região do infravermelho próximo foram maiores nas áreas, em que o 

índice de infecção da Sigatoka amarela foi mais baixo do que em 

relação à área, a qual apresentava alto índice de infecção da doença, 

tanto para as imagens com correção atmosférica do DOS 1, quanto 

para as imagens corrigidas pelo método 6S. 

Na cultura do feijão Boechat et al. (2014), observaram a 

redução da reflectância na região do infravermelho próximo em 

plantas infectadas por Sclerotinia sclerotiorum, fungo causador do 

mofo-branco. Assim, como Mirik et al. (2012) na cultura do trigo, que 

constataram a menor reflectância na região do infravermelho próximo 

no trigo infestado pelo Diuraphis noxia (Mordviko), devido à redução 

da área foliar verde por rolamento e aumento da formação de lesões. 



46 

 

 

Fig. 5 Assinatura espectral de plantas de bananeira com baixo e alto valor do 

índice de infecção (ii) da Sigatoka amarela referente às datas 10/05/2012, 

27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012 das imagens do satélite 

Landsat 7, sensor ETM+, Collection 1 level 1, correção atmosférica DOS 1, 

com base nos dados de índice de infecção (ii) da Sigatoka amarela, datados 

em 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 27/09/2012 (ii5) e 

17/10/2012 (ii6), localizada no bananal variedade Prata-anã, Sítio Vale dos 

Ventos, município de Lavras/MG. 
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Fig. 6 Assinatura espectral de plantas de bananeira com baixo e alto valor do 

índice de infecção (ii) da Sigatoka amarela referente às datas 10/05/2012, 

27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012 das imagens do satélite 

Landsat 7, sensor ETM+, Collection Higher Level (Surface Reflectance), 

correção atmosférica 6s, com base nos dados do índice de infecção (ii) da 

Sigatoka amarela, datados em 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 

(ii3), 27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 (ii6), localizada no bananal variedade 

Prata-anã, Sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG. 

 

Nas assinaturas espectrais das datas 15/09/2012 e 01/10/2012, 

com correção atmosférica 6S (Fig. 6), constatou-se que, nas áreas com 

baixo, médio e alto índice da Sigatoka amarela, houve uma variação 

na região do visível (0,52 a 0,60 µm), onde ocorreu a absorção da 

clorofila. A área, que apresentou baixo índice, foi a que absorveu 

mais, principalmente, a da imagem datada em 01/10/2012, que 

apresentou uma maior variação na área, classificada como de alto 
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índice de infecção, pois nas bandas que absorveram a energia, ela 

refletiu, o que é um indicador de ausência de clorofila e de estresse da 

vegetação. 

Na cultura do milho, Dhau et al. (2017) utilizaram imagens de 

alta e média resolução para analisar a classificação do milho em 

moderado e severamente infectado pela mancha foliar (Cercospora 

zeae-maydis) e nas imagens dos satélites WordView 2 e Quickbird, a 

banda do vermelho discriminou bem as categorias da infecção. 

Em relação à região do infravermelho próximo, as assinaturas 

das imagens datadas em 15/09/2012 e 01/10/2012 (Fig. 5 e 6) 

apresentaram maiores valores de reflectância em regiões de alto índice 

de infecção (ii) da Sigatoka amarela. Lippert et al. (2015) analisaram 

folhas de Eucalyptus globolus atacadas em quatro diferentes níveis de 

severidade pelo fungo Mycosphaerella spp. em diferentes posições na 

copa da árvore, também notaram que as folhas mais atacadas pelo 

fungo apresentavam maiores valores de reflectância. Martins e Galo, 

(2015) ao caracterizarem espectralmente a cana-de-açúcar sadia e 

infectada por nematoides e pela larva do besouro Migdolus fryanus, 

observaram um aumento na região do infravermelho próximo, a partir 

da região de 800nm, na cana infectada pela larva do besouro. Os 

autores Motomiya et al. (2012) analisaram lavoura de algodão atacada 

por percevejo castanho, Scaptocoris castanea, e também observaram 

maior reflectância na região do visível e na região do infravermelho 

próximo, na lavoura que apresentava infestação da doença, em relação 

à lavoura sadia. 

A região do infravermelho próximo é relacionada a estudos 

sobre o ataque de doenças fúngicas na soja. Silva et al. (2009) 

utilizaram um radiômetro portátil para comparar medidas de 
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reflectância na análise da eficiência de fungicidas no controle da 

ferrugem asiática da soja (Glycine max L.) e obtiveram correlação 

entre a região do infravermelho próximo com a produtividade e a 

severidade. 

O comprimento de onda do infravermelho médio é 

caracterizado pela absorção de água e, nas assinaturas espectrais de 

15/09/2012 e 01/10/2012 (Fig. 5 e 6), constatou-se que os valores de 

reflectância foram maiores para a região em que o índice de infecção 

era alto, o que sugeriu uma possível perda de água pela folha devido à 

ação do patógeno. Sendo assim, o fungo promoveu a degradação dos 

tecidos verdes, e, consequentemente, a dos pigmentos responsáveis 

pela fotossíntese, como a clorofila a e b (Rodriguez-Gaviria e Cayón, 

2008). Dessa maneira, em decorrência da doença, modificou a 

estrutura interna da folha e acarretou a redução do tecido 

fotossintético, ocorrendo também a alteração do comportamento 

espectral da folha em diferentes regiões. 

Em relação à assinatura espectral de 27/06/2012 e 29/07/2012, 

nas referidas datas, a temperatura (Fig. 2) apresentou valores médios 

menores que 21ºC e que, de acordo com Cordeiro, Matos e Kimati 

(2016), temperaturas abaixo desse valor provocam considerável 

declínio na ocorrência da doença e na taxa de infecção. Nos meses de 

junho e julho, os valores de reflectância da região considerada de 

baixa severidade apresentaram maiores valores de reflectância no 

comprimento de onda do infravermelho médio (Fig. 5 e 6). 

Na análise da beterraba atacada pelo fungo Rhizoctonia solani, 

os autores Webb e Calderón (2015) compararam o infravermelho 

próximo e o infravermelho médio para identificar e diferenciar a 

beterraba colonizada da não inoculada e concluíram que o 
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infravermelho médio se mostrou mais sensível para a diferenciação. 

Os autores Reynolds et al. (2012) utilizaram medidas hiperespectrais e 

associaram as parcelas saudáveis ao aumento do infravermelho médio 

e à diminuição do infravermelho próximo, enquanto as parcelas que 

apresentaram maior severidade foram associadas à reflectância do solo 

descoberto, visto que a raiz, nesse estágio, encontrou-se 

completamente podre e a folha, morta. 

Índices de Vegetação 

Em relação aos índices de vegetação calculados nas imagens 

corrigidas pelo método 6S, observou-se que para as cinco imagens 

processadas os valores de NDVI foram maiores no mês de maio e 

menores, no mês de setembro (Fig. 8). Na correlação do NDVI com o 

índice de infecção (ii) da Sigatoka amarela, o valor do índice da 

imagem, datada em 29/07/2012, apresentou correlação negativa (r: -

0,383) com o índice de infecção avaliado em 27/09/2012 (Tabela 5). 

Comparando os valores do NDVI em relação aos diferentes 

métodos de correção utilizados, DOS 1 e 6S (Fig. 7 e 8), observou-se 

que os valores do DOS1 ficaram muito inferiores em relação aos do 

6S, uma vez que a imagem apresentou uma grande quantidade de 

nuvem. Pode-se dizer que o método 6S corrigiu o efeito sobre a 

imagem de maneira mais eficiente. 
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Fig. 7 Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) (esquerda), 

Índice de Vegetação da Diferença Normalizada do Verde (GNDVI) (centro) 

e Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) (direita) para as datas 

10/05/2012, 27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012, das imagens 

do satélite Landsat 7, sensor ETM+, Collection Level 1, com correção 

atmosférica DOS1. 
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Tabela 4 Correlação ao nível de significância de 5% entre o Índice de 

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

Diferença Normalizada do Verde (GNDVI) e Índice de Diferença 

Normalizada da Água (NDWI) da imagem Landsat 7, sensor ETM+, 

Collection 1 Level 1 com correção atmosférica DOS1, datadas em 

27/06/2012, 29/07/2012 e 15/09/2012 com os dados dos índices de 

infecção (ii) da Sigatoka amarela, avaliadas na Fazenda Vale dos 

Ventos, município de Lavras/MG, em 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 

(ii2), 13/07/2012 (ii3), 09/08/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 

(ii6). 
DATA ÍNDICE ii1 ii2 ii3 ii4 ii5 ii6 

27/06/2012 GNDVI      -0,415 

27/06/2012 NDVI -0,419   -0,386   

29/07/2012 NDVI     -0,384  

29/07/2012 NDWI     -0,388  

15/09/2012 GNDVI      -0,431 

15/09/2012 NDWI     -,0384  
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Fig. 8 Índice de vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) (esquerda), 

Índice de Vegetação da Diferença Normalizada do Verde (GNDVI) (centro) 

e Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) (direita) para as datas 

10/05/2012, 27/06/2012, 29/07/2012, 15/09/2012 e 01/10/2012, das imagens 

do satélite Landsat 7, sensor ETM+, Collection Higher-Level (Surface 

Reflectance), com correção atmosférica 6S. 
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Tabela 5 Correlação ao nível de significância de 5% entre o Índice de 

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

Diferença Normalizada do Verde (GNDVI) e Índice de Diferença 

Normalizada da Água (NDWI), da imagem Landsat 7, sensor ETM+, 

Higher-Level (Surface Reflectance) com correção atmosférica 6S, 

datadas em 27/06/2012, 29/07/2012 e 15/09/2012 com os dados de 

índice de infecção (ii) da Sigatoka amarela, avaliadas na Fazenda Vale 

dos Ventos, município de Lavras/MG, em 23/05/2012 (ii1), 

13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 09/08/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 

17/10/2012 (ii6). 
DATA ÍNDICE ii1 ii2 ii3 ii4 ii5 ii6 

27/06/2012 GNDVI  -0,401    -0,400 

29/07/2012 NDVI     -0,383  

15/09/2012 NDWI     -0,384  

15/09/2012 GNDVI      -0,431 

Os autores Hikishima et al. (2010) verificaram o efeito da 

ferrugem asiática da soja, causada pelo fungo P. pachyrhizi, em 

lavouras com e sem controle da doença e notaram que o NDVI foi o 

índice que apresentou diferença significativa entre os tratamentos, 

sendo a parcela sem o controle da doença aquela com o menor valor 

desse índice, o que indicou que a ferrugem reduziu a reflectância da 

área foliar sadia.  Assim como Martins e Galo (2015) encontraram os 

menores valores de NDVI para a cana-de-açúcar infectada pela larva 

do besouro Migdolus fryanus que, além de apontar para o 

comprometimento da cultura ao ser infectada, indicou que, à medida 

que os valores de infecção são altos, os valores de NDVI tendem a 

cair. 

Os autores Motomiya et al. (2012) obtiveram dados de 

reflectância dos componentes do NDVI, utilizando sensor ótico ativo 

sobre veículo aéreo não tripulado em plantas de algodoeiro, em duas 

lavouras com condições distintas, área normal e área com mancha. 

devido ao ataque do percevejo castanho, causado pelo fungo 

Scaptocoris castânea e notaram a variabilidade espacial do NDVI na 
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lavoura, que apresentava maior estresse fisiológico, devido ao ataque 

do fungo. 

Em relação ao GNDVI, notaram-se valores maiores no mês de 

julho, os quais concentraram nos pixels da região central da área de 

estudo (Fig. 7). A correlação entre o GNDVI e o índice de infecção da 

Sigatoka amarela foi negativa (r: -0,431) (Tabela 5), ou seja, os 

valores de GNDVI aumentaram à medida que os valores de infecção 

diminuíram. Em relação aos valores do GNDVI na data 27/06/2012 

(Fig. 8), os valores do índice em que a imagem foi corrigida pelo 

método 6S foram maiores em relação às imagens corrigidas pelo 

DOS1, assim como ocorreu com o índice NDVI. 

Boechat et al. (2014) analisaram a resposta espectral de plantas 

de feijoeiro infectados por Sclerotinia sclerotiorum, fungo causador 

do mofo-branco e pela transformação dos dados em índices NDVI e 

GNDVI. Também verificaram a correlação entre a severidade da 

doença e o NDVI em estágio de enchimento de grãos e maturação, 

quando a ocorrência da doença passou a ser detectada pelos índices de 

vegetação e a severidade do mofo-branco. Já Mirik et al. (2012) 

analisaram o trigo infestado pelo inseto Diuraphis noxia (Mordviko) e 

constataram que os valores dos índices NDVI e GNDVI foram 

reduzidos nas áreas infectadas e que o GNDVI captou melhor a 

variação da gravidade da doença. 

Os valores do índice NDWI (Fig. 7 e 8) foram menores nas 

últimas datas, 15/09/2012 e 01/10/2012. A correlação entre o NDWI e 

o índice de infecção avaliado em 27/09/2012 (ii5) foi negativa (r: -

0,384), ou seja, quanto maior a infecção menor o valor do NDWI 

(Tabela 5). 
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Os baixos valores do NDWI e a correlação negativa com o 

índice de infecção da Sigatoka amarela podem ser explicados pelo fato 

de que, ao longo do tempo, o agente etiológico P. musae causou 

necrose da folha, ou seja, a folha perdeu água nos últimos estágios da 

doença e, como o NDWI é sensível à mudança de teor de umidade no 

dossel da vegetação (Gao, 1996), captou essa característica da doença 

e, assim, apresentou valores menores nas últimas avaliações. 

As correlações dos índices de vegetação com os valores do 

índice de infecção da Sigatoka amarela (Tabelas 4 e 5) apresentaram 

valores muito próximos, tanto para um método de correção 

atmosférica quanto para o outro. Os índices de vegetação na época da 

seca não apresentaram correlação, porque o enfolhamento ou número 

de folhas caiu vertiginosamente, devido ao déficit hídrico, além do 

mais a doença necrosou as poucas folhas remanescentes. Sendo assim, 

não se teve vegetação ou houve redução drástica na área verde. 

A ocorrência da Sigatoka amarela foi influenciada não só pelas 

variáveis climáticas, mas também pela nutrição mineral, pelas 

condições do solo e do relevo. Freitas et al. (2015a) encontraram 

baixos valores de índice de infecção da Sigatoka amarela nas áreas em 

que havia maior teor de cálcio (Ca) e de Magnésio (Mg) no solo e de 

enxofre (S) na folha da bananeira. O Ca e o Mg são constituintes da 

lamela e tornam a bananeira mais resistente à ação de enzimas 

produzidas pelos fungos patogênicos (Huber e Jones, 2013). 

Em relação às condições do solo, Freitas et al. (2015a) 

observaram altos valores de índice de infecção da Sigatoka amarela 

em áreas com maior teor de areia e menor teor de silte e matéria 

orgânica, visto que o solo nessas condições apresentam menor 
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capacidade de retenção de água e de disponibilização de nutrientes as 

raízes das plantas (Silva, 1999). 

Conclusão 

A assinatura espectral da bananeira pôde ser utilizada na 

caracterização de diferentes níveis de infecção da Sigatoka amarela, 

principalmente ao analisar o comprimento de onda do infravermelho 

próximo e do infravermelho médio, visto que a necrose causada pela 

doença na folha acarretou em perda de água da planta, alterando a 

fotossíntese e a reflectância da cultura.  

Entre os índices de vegetação, o NDVI e o GNDVI 

apresentaram diferença entre os métodos de correção atmosférica, 

principalmente na imagem do mês de junho, que apresentou um maior 

número de nuvens. Em relação à doença, o índice NDWI demonstrou 

melhores resultados. 
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Modelagem geoestatística de funções de covariância 
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Resumo 

A produção de banana é afetada pela Sigatoka amarela, uma entre as 

causadoras de lesões nas folhas, que acarreta a redução da área 

fotossintética da planta e, consequentemente, a qualidade da fruta e a 

produção. O presente estudo teve como objetivo analisar o progresso 

espaçotemporal da Sigatoka amarela utilizando a geoestatística e 

comparar os modelos de covariância espaçotemporais separáveis e não 

separáveis com diferentes métodos de ajuste. O experimento foi 

realizado em um bananal da variedade Prata-Anã, que apresentava alta 

severidade da doença, sem qualquer medida de controle, o que 

possibilitou o estudo do comportamento em condições naturais. O 

modelo separável Duplamente Exponencial e o modelo não separável 

de Gneiting foram testados com os métodos de ajustes Weight Least 

Squares (WLS), Restricted Maximum Likelihood (REML) e 

Likelihood Pairwise. O modelo de Gneiting, método de ajuste WLS, 

permitiu reduzir as incertezas da predição espacial e temporal da 

doença, bem como caracterizar o padrão espaçotemporal do 

monociclo da doença. 

Palavras chave: Musa spp.. Pseudocercospora musae. Gneiting. 

Weight Least Squares. 
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Introdução 

A banana (Musa spp.) está entre as frutas mais consumidas no 

mundo, constituindo importante papel social e econômico na geração 

de emprego e renda de pequenos, médios e grandes produtores 

(Fioravanço, 2003). O Brasil é o quarto maior produtor mundial de 

banana (FOA, 2017) e, dentre os estados brasileiros, Minas Gerais 

ocupa o terceiro lugar na produtividade da fruta (IBGE, 2017). 

A bananeira é afetada por diversas doenças, entre as quais se 

destaca a Sigatoka amarela, cujo agente etiológico é o fungo 

Mycosphaerella musicola Leach na fase sexuada ou 

Pseudocercospora musae Zimm na fase assexuada (Cordeiro e Matos, 

2005). O fungo causador de lesões nas folhas é o responsável pela 

redução da área fotossintética da planta e, consequentemente, da 

produção e qualidade da fruta (Castelan et al., 2013).  

Mas, para que ocorra a doença, é necessários a interação entre 

três fatores: o patógeno, o ambiente favorável e a planta susceptível. 

Além desses, de acordo com Pozza e Pozza (2012), a questão 

nutricional também é um fator influenciador, visto que bananais em 

situação de excesso ou deficiência nutricional, apresentam 

predisposição a doenças. No entanto, de acordo com Freitas et al. 

(2017), antes que estes sintomas sejam observados, o patógeno precisa 

germinar e infectar a planta, atravessando as barreiras estruturais e de 

resistência química para estabelecer a relação de parasitismo com o 

hospedeiro no período latente de 50 dias. 

O progresso da doença não acontece somente ao longo da área 

do plantio, no espaço, mas também ao longo dos dias, do tempo. E 

para isso, é preciso modelar as dependências espaçotemporais 



65 

 

resultantes de processos dinâmicos, que evoluem tanto no espaço 

quanto no tempo (Montero e Fernández-Avilés, 2015). 

Entre os modelos geoestatísticos que analisam as estruturas 

espaçotemporais, há os modelos que permitem isolar a parte somente 

espacial da parte somente temporal, chamados de separáveis (Oliveira 

et al., 2006) e os modelos que visam a capturar a interação 

espaçotemporal, que são chamados de não separáveis (Huser e 

Davison, 2013; Montero e Fernández-Avilés, 2015; Angel et al., 

2016). 

A escolha da função de covariância é um aspecto central no 

procedimento de predição (Montero e Fernández-Avilés, 2015) e o 

ajuste estatístico pode ser usado para escolher os modelos pré-

selecionados e a estimativa dos parâmetros. 

Diante do impacto que a Sigatoka amarela causa nas 

plantações de bananeira, o presente trabalho teve como objetivo fazer 

a análise espaçotemporal da doença, utilizando a geoestatística e 

comparando modelos de covariância espaçotemporais separáveis e 

não separáveis com diferentes métodos de ajuste. 

Material e Métodos 

Com o intuito de realizar a predição espaçotemporal da 

Sigatoka amarela, foi realizado, em um bananal, um experimento com 

base em dados coletados in situ, conforme descrito em detalhes por 

Freitas et al. (2015). 

Área de estudo 
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Localizada no sítio Vale dos Ventos, município de Lavras/MG 

(Fig. 1), o bananal da variedade Prata-Anã, apresentava uma área total 

de 1,2 ha com espaçamento de 4m x 3m entre as plantas. 

O clima da região, em que o sítio está inserido, é do tipo Cwb 

(tropical de altitude), apresenta chuvas durante todo o ano, sendo mais 

concentradas no verão (Fig. 2). 

O bananal foi selecionado, devido à alta severidade da 

Sigatoka amarela e por não possuir qualquer medida de controle, 

permitiu o estudo do comportamento da doença em condições naturais 

de infecção. 

Para o início do experimento, em 2012, foram 

georreferenciados 27 pontos espaçados em malha regular de 18 x 18m 

(324 m²), utilizando GPS Geodésico modelo Trimble 4600. 

 

Fig. 1 Localização do bananal variedade Prata-anã, Sítio Vale dos Ventos, 

município de Lavras/MG, onde foram coletados os dados in situ em malha 

amostral com 27 pontos para avaliar a severidade da Sigatoka amarela. 
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Fig. 2 Curva de progresso das taxas médias de infecção da Sigatoka Amarela 

(a), valores máximo, médio e mínimo de umidade relativa (b), temperatura 

máxima, média, mínima (c), precipitação (d) entre os meses de maio e 

outubro de 2012.  
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Avaliação da doença 

A severidade da Sigatoka amarela foi avaliada uma vez por 

mês, entre maio e outubro de 2012, sempre na mesma planta, com o 

auxílio da escala diagramática proposta por Stover (1972) e 

modificada por Gauhl (1994). A severidade da doença foi 

transformada em índice de infecção (ii), conforme Freitas et al., 

(2015): 

 100*nb/(N)T][infecção de Índice
 

Em que: 

n é o número de folhas em cada nível da escala de Stover modificada 

por Gauhl, 

b o grau da escala,  

N o número de graus empregados na escala e  

T o número total de folhas avaliadas.  

Estatística Descritiva 

A análise geoestatística foi utilizada para descrever a 

variabilidade espaçotemporal da Sigatoka amarela.  

As avaliações da severidade foram realizadas em seis épocas, 

uma vez por mês e depois transformadas para índice de infecção. Para 

realizar a análise temporal, as datas foram contadas em dias. A 

primeira avaliação, dia 1, foi realizada em 23/05/2012 (ii1); a 

segunda, dia 21, em 13/06/2012 (ii2); a terceira, dia 51, em 

13/07/2012 (ii3); a quarta, dia 78, em 09/08/2012 (ii4); a quinta, dia 

98, em 27/09/2012 (ii5) e a sexta, dia 119, em 17/10/2012 (ii6). 
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Foram comparados modelos de covariogramas, Duplamente 

Exponencial e Gneiting, bem como os métodos de ajuste, WLS, 

REML, Lik Pairwise, a fim de caracterizar a estrutura e a magnitude 

espaçotemporal da doença (Fig. 3). 

Métodos de Ajuste 

Os métodos de ajuste foram utilizados para a interpretação da 

estrutura de correlação espaçotemporal nos procedimentos da 

krigagem. 

O método dos Mínimos Quadrados Ponderado (Weight Least 

Squares - WLS) foi testado para os dois modelos de covariância, 

separável e não separável. No modelo separável, Duplamente 

Exponencial, testou-se o ajuste com a modelagem da tendência de 1ª 

ordem e sem a modelagem. No modelo de Gneiting, não separável, 

testou-se somente o ajuste em que a tendência de 1ª ordem foi 

modelada.  

Já o método da Máxima Verossimilhança Restrita (Restricted 

Maximum Likelihood - REML) foi utilizado por maximizar a função 

de densidade de probabilidades, em relação aos efeitos fixos e aos 

componentes de variâncias dos efeitos aleatórios do modelo (Oliveira, 

2006). Por fim, o método da Probabilidade de Pares (Likelihood 

Pairwise - Lik Pairwise) foi testado somente no modelo não separável 

de Gneiting (Fig. 3). 
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Fig. 3 Fluxograma da metodologia geoestatística, na qual foram 

selecionados covariogramas espaçotemporais separáveis (esquerda) e não 

separáveis (direita) e os respectivos métodos de ajuste Weight Last Squares 

(WLS) para os dados originais e em que a tendência foi modelada (Fit), 

Restricted maximum likelihood (REML), e Likelihood Pairwise (Lik 

Pairwise). 

Modelos de Covariância 

O modelo Duplamente Exponencial: 

)/||/a||h||exp(-u)C(h, s tau
 

em que, h é a distância no espaço, u distância no tempo, aS é alcance 

espacial e at alcance temporal. 

Já o modelo de Gneiting (2002):  
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em que c é a escala no espaço, a é a escala no tempo, C1 é o patamar, 

  é a potência no espaço,   é a potência no tempo,   é a força de 

interação entre o tempo e o espaço, h é a distância no espaço e u  é a 

distância no tempo. 

Krigagem 

O preditor linear de krigagem (Sherman, 2011), com notação 

adaptada, foi definido como: 

   )(),(Z 2

1'

0

^

 zts
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em que    é a média espacial; o termo       é conhecido como pesos 

de krigagem. 

Variância da Krigagem ordinária 

A variância de krigagem (Sherman, 2011) ordinária foi 

definida por: 

2

00

^

1 11

2 )],(),([ tstsZ Z
n

i ik  
 

 

em que 1' i  

Softwares utilizados 

A análise geoestatística foi realizada no software R (2015), um 

software estatístico livre, assim como os pacotes “GeoR” (Diggle e 

Ribeiro Junior, 2016), “CompRandFld” (Padoam e Bevilacqua, 2015), 

“scatterplot3d” (Ligges et al., 2017) e “fields” (Nychka et al., 2017). 

Os valores de predição e variância da krigagem calculados 

foram exportados em texto (.txt) para o SIG QGis e convertidos, 

primeiramente, para o vetor ponto, no formato shapefile (.shp) e, 

posteriormente, transformados em dados matriciais e inseridos na 

medida de 1,5m x 1,5m ao pixel. Os dados foram projetados na 

Universal Transversa de Mercator (UTM), Datum WGS 84, zona 23 

sul, com o intuito de adequá-los à base de dados de campo. 

Resultados e Discussão 

A curva de progresso da taxa média de infecção da Sigatoka 

amarela apresentou valor mais alto (40,92%) no mês referente a 

agosto de 2012. O valor médio da umidade relativa apresentou valor 

mais alto (81%) nos meses de junho e de agosto, em que houve um 

pico da doença, a umidade relativa foi de 66,4%. A precipitação 
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apresentou os maiores valores em junho, 69 mm, e no mês de agosto 

foi de 13mm. A temperatura média em agosto foi de 17,6ºC (Fig. 2). 

Os autores Rocha et al. (2012) encontraram dois picos da 

doença, sendo o  segundo o que apresentou características semelhantes 

ao encontrado nesse trabalho, na estação seca, com temperatura média 

de 18,4ºC, umidade relativa de 76,3% e baixos valores de 

precipitação. Dessa maneira, à medida que houver o declínio da 

temperatura e o aumento da umidade relativa ocorreu o aumento da 

doença. Na estação seca, houve a interrupção na emissão das folhas e 

o declínio do crescimento da bananeira, o que pôde explicar o 

progresso da doença (Wardlaw, 1961). 

Observou-se a assimetria, os valores da média e da mediana 

nas avaliações 09/27/2012 (ii5) e 10/17/2012 (ii6) foram próximos e o 

coeficiente de variação dessas duas épocas foram 38,14% e 45,09%, 

respectivamente. Os valores de curtose e assimetria na avaliação ii6, 

foi acima de 1,0 (Tabela 1). 
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Tabela 1 Estatísticas descritivas da severidade da Sigatoka amarela 

transformada em índice de infecção (ii) para as avaliações realizadas 

em 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 08/09/2012 

(ii4), 09/27/2012 (ii5) e 10/17/2012 (ii6). 

  ii1 (%) ii2 (%) ii3 (%) ii4 (%) ii5 (%) ii6 (%) 

Mínimo 6,000 1,670 5,000 13,890 5,000 5,000 

1º Quadrante 23,950 25,660 29,760 26,770 27,780 22,020 

Mediana 33,300 41,670 42,590 44,440 34,260 27,270 

Média 31,670 37,330 40,390 40,920 34,240 28,160 

3º Quadrante 41,000 49,240 54,080 50,760 39,810 31,250 

Máximo 60,000 66,670 65,380 64,290 64,290 64,290 

Desvio Padrão 15,480 18,120 16,790 14,920 13,060 12,700 

Coeficiente de 

Variação 
48,870 48,540 41,560 36,460 38,140 45,090 

Curtose -0,502 -0,817 -0,775 -1,064 0,497 2,627 

Assimetria -0,111 -0,346 -0,386 -0,345 -0,016 1,060 

Após a modelagem da tendência de 1ª ordem dos dados 

originais os outliers permaneceram, o que de fato é uma característica 

da biologia da espécie, P. musae (M. musicola). Ademais, a 

modelagem realizada com a remoção da tendência resultou em mapas 

de desvio padrão da krigagem com menor erro comparado aos mapas 

em que os dados não foram modelados. 

Comparando os valores estimados para os modelos separáveis 

e não separáveis (Tabela 2), em relação à escala do tempo (a) o 

modelo de Gneiting, método de ajuste WLS, foi o que apresentou o 

valor mais próximo, 51,244, do período latente do fungo, que 

corresponde ao tempo entre a infecção do patógeno na planta e a 

reprodução do patógeno, 50 DAI (dias após a inoculação), de acordo 

com Freitas et al. (2017) que analisaram o processo de infecção do P. 
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musae, da germinação à esporulação, em folhas de bananeira, 

utilizando microscopia eletrônica de varredura. Já Rocha et al. (2012) 

encontraram uma latência média de 29 dias, ao analisarem o índice de 

infecção da M. musicola em um bananal localizado no município de 

Coronel Pacheco/MG. 

Tabela 2 Comparação entre os parâmetros estimados para os modelos 

Duplamente Exponencial (Exp_Exp) e Gneiting, com os métodos de 

ajuste Weight Least Squares (WLS), Restricted maximum likelihood 

(REML) e Likelihood Pairwise (Lik Pairwise) em dados originais e 

dados em que a tendência foi  modelada (Fit). 

Parâmetros 

Modelos 

Método 

de 

ajuste 

Efeito 

pepita 

Escala 

no 

espaço  

Escala no 

tempo 
Patamar 

Potência 

no 

espaço  

Potência 

no 

tempo 

Força da 

interação 

(C0) (c) (a) (C0+C1) ( ) ( ) ( ) 

Exp_Exp 
WLS 

(Fit) 
12,73 14,970 114,310 188,320 

   

Exp_Exp REML 73,9 70,940 65,320 238,290 

   Exp_Exp WLS 2,613 11,819 86,390 256,270 

   
Gneiting 

WLS 

(Fit) 
5,902 18,290 51,244 192,650 2,000 0,668 1,000 

Gneiting 
Lik 

Pairwise 
1767,00 28670 15790 251500 730,6 1628 0 

O modelo não separável Gneiting com o método de ajuste 

WLS apresentou força de interação ( ), 1,000, que segundo Gneiting 

(2002), varia de 0 a 1, sendo o maior valor o que indica a melhor 

interação espaço-tempo (Tabela 2). A força de interação também pode 

ser observada no modelo de covariograma, o qual apresentou uma 

suavização maior que nos demais modelos (Fig. 4). Huser e Davison 

(2013), na análise de dados de precipitação por hora, na Suíça, 

utilizaram o mesmo modelo de Gneiting, porém com o método de 

ajuste Likelihood Pairwise, obtiveram uma interação entre os dados de 

0,99. Nos dados de índice de infecção da Sigatoka amarela analisados 



75 

 

nesse trabalho, o método Likelihood Pairwise apresentou menor força 

de interação. 

 

Fig. 4 Modelos de covariogramas espaço-tempo separáveis, Duplamente 

Exponencial (Exp_Exp), e não separáveis, Gneiting, à direita os modelos que 

a tendência foi modelada (Fit) e à esquerda os que não apresentam os 

modelos ajustados pelos métodos Weight Last Squares (WLS), Restricted 

maximum likelihood (REML), Liklihood Pairwise (lik pairwise). 
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Montero e Fernández-Avilés (2015) afirmaram que o modelo 

de Gneiting capturou as características espaçotemporais melhor que os 

demais modelos em relação às taxas de monóxido de carbono (CO), 

em Madri, Espanha, devido à sua alta flexibilidade, bem como o fato 

de incluir explicitamente um parâmetro de interação espaço-tempo 

com grande influência na forma da função.  

Da mesma forma, os autores Angel et al. (2016) também 

utilizaram o mesmo modelo, implementado no pacote 

CompRandomFld, para remover efeitos de nuvem, sombra e poeira de 

imagens hiperspectrais de uma região agrícola na Arábia Saudita. 

Os valores dos mapas de predição e de desvio padrão da 

krigagem ordinária (Fig. 5, 6, 7, 8 e 9) foram ajustados de acordo com 

o modelo que apresentou o menor valor de variância de predição. 

Observou-se uma característica comum entre os modelos 

analisados. Os valores mais altos de predição (≥ 40) disseminaram 

sentido à região leste da área de estudo ao longo do tempo, indicando 

que houve o progresso da doença na região do bananal caracterizada 

de acordo com Freitas et al. (2015), como de maior altitude, variando 

de 850 a 855m. 

O modelo Duplamente Exponencial, com os métodos de ajuste 

WLS, em que a tendência foi modelada (Fig. 5), o WLS sem 

modelagem da tendência (Fig. 6) e o REML (Fig. 7) apresentaram 

características semelhantes nas avaliações referentes ao mês de junho 

(ii2) e ao mês de agosto (ii4), em que houve um aumento dos maiores 

valores de predição (≥ 40) na região central da área de estudo. 

Os menores valores de predição (≤ 25) do modelo de Gneiting, 

método de ajuste WLS, em que a tendência foi modelada (Fig. 8), 
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foram mais acentuados em relação aos demais modelos e na região 

central da área de estudo.  

Já o modelo de Gneiting, método de ajuste Likelihood Pairwise 

(Fig. 9) apresentou os menores valores de predição (≤ 25) em uma 

área reduzida comparada aos demais modelos. Os menores valores de 

predição encontraram-se em áreas em que o teor de areia era baixo e 

os valores de silte e matéria orgânica eram altos, conforme descrito 

em Freitas et al. (2015). 

Em relação ao desvio padrão da krigagem, observou-se que o 

modelo Duplamente Exponencial e os métodos WLS (Fig. 5 e 7) e 

REML (Fig. 6) apresentaram erro maior que o modelo de Gneiting 

(Fig. 8 e 9). Os menores valores concentraram nos pontos, em que as 

amostras foram coletadas. 

Oliveira et al. (2006) utilizaram o modelo exponencial e os 

métodos de ajuste REML e ML, para analisar apenas a dependência 

espacial do teor de cálcio no solo, e o REML foi o método de ajuste 

que apresentou melhores resultados nos mapas de predição, com as 

regiões mais bem definidas nos locais, onde se encontraram os 

menores valores nos mapas de variância de predição. 

O desvio padrão do modelo de Gneiting, entre os métodos 

WLS (Fig. 8) e Likelihood Pairwise (Fig. 9), foi menor no método 

WLS, em que a tendência foi modelada. Os valores além de não se 

concentrarem somente nos pontos amostrais, apresentaram valores de 

até 7%. 
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Fig. 5 Mapas de predição (esquerda) e de desvio padrão (direita) da 

krigagem do modelo de covariância Duplamente Exponencial (Exp_Exp) 

método Weight Last Squares (WLS), em que a tendência foi modelada, para 

a avaliação da severidade da Sigatoka amarela transformada em índice de 

infecção (ii) avaliadas na Fazenda Vale dos Ventos, município de 

Lavras/MG, em 23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 

08/09/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 (ii6). 
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Fig. 6 Mapas de predição (esquerda) e de desvio padrão (direita) da 

krigagem do modelo de covariância Duplamente Exponencial (Exp_Exp) 

método Restricted maximum likelihood (REML) para a avaliação da 

severidade da Sigatoka amarela transformada em índice de infecção (ii) 

avaliadas na Fazenda Vale dos Ventos, município de Lavras/MG, em 

23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 08/09/2012 (ii4), 

27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 (ii6). 
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Fig. 7 Mapas de predição (esquerda) e de desvio padrão (direita) da 

krigagem do modelo de covariância Duplamente Exponencial (Exp_Exp) 

método Weight Last Squares (WLS) para a avaliação da severidade da 

Sigatoka amarela transformada em índice de infecção (ii) avaliadas na 

Fazenda Vale dos Ventos, município de Lavras/MG, em 23/05/2012 (ii1), 

13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 08/09/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 

17/10/2012 (ii6). 
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Fig. 8 Mapas de predição (esquerda) e de desvio padrão (direita) da 

krigagem do modelo de covariância Gneiting, método Weight Last Squares 

(WLS), em que a tendência foi modelada, para a avaliação da severidade da 

Sigatoka amarela transformada em índice de infecção (ii) avaliadas na 

Fazenda Vale dos Ventos, município de Lavras/MG, em 23/05/2012 (ii1), 

13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 08/09/2012 (ii4), 27/09/2012 (ii5) e 

17/10/2012 (ii6). 
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Fig. 9 Mapas de predição (esquerda) e de desvio padrão (direita) da 

krigagem do modelo de covariância Gneiting método Likelihood Pairwise 

(Lik Pairwise), em que a tendência foi modelada, para a avaliação da 

severidade da Sigatoka amarela transformada em índice de infecção (ii) 

avaliadas na Fazenda Vale dos Ventos, município de Lavras/MG, em 

23/05/2012 (ii1), 13/06/2012 (ii2), 13/07/2012 (ii3), 08/09/2012 (ii4), 

27/09/2012 (ii5) e 17/10/2012 (ii6). 
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Montero e Fernández-Avilés (2015) também obtiveram um 

melhor comportamento utilizando a função de covariância 

espaçotemporal não separável de Gneiting, porém usando outra 

técnica de validação, o erro quadrático médio (RMSE), o qual foi mais 

baixo. Freitas et al. (2015), analisaram somente a dependência 

espacial da Sigatoka amarela pelo modelo esférico na mesma área 

deste trabalho e obtiveram valores do erro de krigagem de até 20%, 

nas épocas ii2 e ii3, valores maiores do que os encontrados nos 

modelos em que analisaram o espaço tempo, de maneira não 

separável. 

Diante disso, a metodologia empregada possibilitou verificar a 

variação espaçotemporal da doença com o menor erro entre os demais 

modelos ajustados, inclusive o ajustado ao progresso espacial por 

Freitas et al (2015). 

Conclusão 

Com o uso do modelo Gneiting, método de ajuste WLS, em 

que a tendência foi modelada, foi possível reduzir as incertezas de 

predição espacial e temporal da doença, bem como caracterizar o 

padrão espaçotemporal do monociclo da doença, de acordo com as 

condições climáticas observadas na área estudada. 
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