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RESUMO 

 

O conhecimento da distribuição espacial do estado hídrico é um caminho para 

entender os fatores que interferem na produtividade da videira, auxiliar na 

redução da aplicação de água, possibilitar a identificação de zonas homogêneas 

e na melhoria da qualidade da uva. Nessa perspectiva, o objetivo deste estudo é 

identificar a variabilidade espacial do estado hídrico em videiras irrigadas por 

gotejamento no município de Ribeirão Preto-SP, mediante a utilização de dados 

multiespectrais e hiperespectrais obtidos por sensores suborbital e proximal, para 

observar a correlação entre os índices de vegetação (IV) e os atributos da planta 

e do solo coletados in loco. As imagens multiespectrais foram capturadas através 

do sensor MicaSense RedEdge-M e adquiriram os dados proximais por meio do 

sensor Crop Circle ACS-470 e do espectrorradiômetro FieldSpec 3. Os índices de 

vegetação foram elaborados e comparados com os dados coletados em campo, 

a exemplo do teor relativo de água (TRA), condutância estomática (gs) 

condutividade elétrica aparente do solo (CEa), conteúdo total de clorofila e 

umidade volumétrica do solo (θ). As correlações dos índices de vegetação (IV) 

suborbitais com a condutância estomática, o teor relativo de água e o conteúdo 

de clorofila total foram maiores do que as correlações com os índices 

multiespectrais proximais. O índice da diferença normalizada do vermelho limítrofe 

(NDRE) suborbital alcançou um R2 de 70 % para a (gs) e 57 % para o TRA, esses 

valores indica o melhor desempenho do NDRE. Assim, as imagens 

multiespectrais possibilitaram a construção de um mapa da variabilidade espacial 

do estado da água em um vinhedo irrigado. As assinaturas espectrais 

possibilitaram a formulação de 26 índices de vegetação com bandas de faixa 

estreita. Dentre os quais o índice de umidade (MSI), índice de água por diferença 

normalizada (NDWI) e o índice de água modificado (WI1) tiveram as melhores 

correlações com a (gs) e TRA. O índice de conteúdo de clorofila da copa (CCCI) 

e o índice de absorção de clorofila transformada em refletância (TCARI), ao serem 

relacionados com a clorofila total, alcançaram um R2 de 77 % e de 73 %, 

respectivamente. A integração de planos de informações possibilitou a definição 

de uma zona de manejo (ZM), em que comprovou a confiabilidade da metodologia 

empregada, pois houve diferenças significativas entre os atributos adotados para 

validar a delimitação das zonas de manejo. Assim, há potencial para mapear a 



variabilidade do estado hídrico pelos sensores multiespectral suborbital e 

proximal, entretanto o processamento digital das imagens aéreas produziu 

informações mais consistentes em relação aos dados proximais.  

 

Palavras-chave: variabilidade hídrica; viticultura de precisão; sensoriamento 

proximal; sensoriamento remoto; zona de manejo. 

 

 

 

  



 

ABSTRACT 

 

The knowledge of the spatial distribution of the water status is a way to understand 

the factors that interfere in the productivity of the vine, to help in the reduction of 

water application, to enable the identification of homogeneous zones and to 

improve the quality of the grape. In this perspective, the goal of this study is to 

identify the spatial variability of the water status in drip irrigated vines in Ribeirão 

Preto, SP, using multispectral and hyperspectral data obtained by suborbital and 

proximal sensors, to observe the correlation between the indices vegetation (IV) 

and plant and soil attributes collected in loco. The multispectral images were 

captured using the MicaSense RedEdge-M sensor and proximal data were 

acquired using the Crop Circle ACS-470 sensor and the FieldSpec 3 

spectroradiometer. The vegetation indices were prepared and compared with data 

collected in the field, the example of the relative water content (TRA), stomatal 

conductance (gs), soil apparent electrical conductivity (ECa), total chlorophyll 

content and soil volumetric moisture (θ). Correlations of suborbital vegetation 

indices (IV) with stomatal conductance, relative water content and total chlorophyll 

content were greater than correlations with proximal multispectral indices. The 

suborbital red border normalized difference index (NDRE) reached a R2 of 70% 

for a (gs) and 57% for the TRA, these values indicate the best performance of the 

NDRE. Thus, the multispectral images enabled the construction of a map of the 

spatial variability of the water state in an irrigated vineyard. The spectral 

signatures allowed the formulation of 26 vegetation indices with narrow bands. 

Among which the moisture index (MSI), normalized difference water index (NDWI) 

and modified water index (WI1) had the best correlations with a (gs) and TRA. The 

crown chlorophyll content index (CCCI) and the transformed chlorophyll 

absorption into reflectance index (TCARI), when related to the total chlorophyll, 

reached an R2 of 77 % and 73 %, respectively. The integration of information 

plans made it possible to define a management zone (MZ), which proved the 

reliability of the methodology used, as there were significant differences between 

the attributes adopted to validate the delimitation of management zones. Thus, 

there is potential to map the variability of the water status by the suborbital and 

proximal multispectral sensors, however the digital processing of the aerial images 

produced more consistent information in relation to the proximal data. 



 

Keywords: water variability; precision viticulture; proximal sensing; remote 

sensing; management zone. 
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1 INTRODUÇÃO 

  

Na perspectiva ambiental contemporânea, há uma grande preocupação em 

relação à disponibilidade hídrica em áreas agrícolas (FOSTER et al., 2020, 2007), 

que responde pelo uso de 69% da água doce no Brasil (ANA, 2019).  A gestão 

eficiente do recurso hídrico possibilita atender às demandas ambientais e 

econômicas, ao aumentar a produção e a qualidade dos alimentos; elevar a 

produtividade da água aplicada pela irrigação (ZHANG et al., 2019) e reduzir os 

impactos negativos decorrentes da escassez hídrica.  

Identificar o status hídrico na videira pode auxiliar na prática da irrigação 

em cada zona de manejo estabelecida em vinhedos. Além disso, é uma 

informação importante, porque influencia nos parâmetros de composição das 

bagas; na produtividade e na qualidade do vinho, devido às interferências que o 

conteúdo hídrico tem no crescimento do dossel; na quantidade e na composição 

sensorial do fruto (URRETAVIZCAYA et al., 2016). O sucesso da irrigação 

deficitária aplicada à videira de vinho está associado ao uso correto do sistema 

de irrigação e das possibilidades de adotar ferramentas para mapear a condição 

hídrica das videiras (PÔÇAS et al., 2015).  

Alguns métodos tradicionais de determinação de água na planta foram 

desenvolvidos, como o potencial de água na folha antes do amanhecer, potencial 

de água no caule, medidores do fluxo de seiva, condutância estomática e a 

dendrometria, que monitora as flutuações do diâmetro do tronco (SCHOLANDER 

et al., 1965; ACEVEDO-OPAZO et al., 2008). Entretanto, essas técnicas fornecem 

informação somente sobre um ponto específico e constituem métodos de difíceis 

medições, em função do grande número de amostras necessário para compor 

uma parcela com precisão, o que demanda tempo; também, são de baixa 

resolução espacial e temporal. Assim, torna-se importante o desenvolvimento de 

métodos rápidos, precisos, não destrutivos e menos onerosos para estimar o teor 

hídrico, a variabilidade nos vinhedos e outros parâmetros associados com o déficit 

de água e estresse na cultura (POÇAS et al., 2015; RALLO et al., 2014). 

O sensoriamento remoto aplicado com base em aeronave remotamente 

pilotada (ARP) caracteriza-se como uma técnica capaz de monitorar a 

variabilidade espacial do estado da água em vinhedos, por meio de imagens 
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térmicas de alta resolução espacial, que detectam a temperatura do dossel 

(BAJULA et al., 2012; SANTESTEBAN et al., 2013; BELLVERT et al., 2014; 

SANTESTEBAN et al., 2016). A avaliação do estado da água na videira também 

pode ser determinada pela elaboração de índices de vegetação obtidos por 

sensores multiespectrais e hiperespectrais, os quais têm apresentado ótimas 

correlações com o conteúdo hídrico, a exemplo do potencial de água no tronco, 

na folha e condutância estomática (RODRÍGUEZ-PÉREZ et al., 2007; BALUJA et 

al., 2012; PÔCAS et al., 2015; CANCELA et al., 2016), além de boas correlações 

dos índices de vegetação com o índice de estresse hídrico da cultura (ZARCO-

TEJADA et al., 2013). 

Respostas espectrais da folha, condutividade elétrica do solo, e 

rendimentos em vinhedos podem ser relacionados com a variabilidade espacial 

do vigor vegetativo por meio de índices de vegetação (BALUJA et al., 2012; HOFF 

et al., 2013; BONILLA et al., 2015; OLDONI, 2019). A identificação da 

variabilidade espacial do estado da água em vinhedos irrigados constitui uma 

ferramenta importante para contribuir com a sustentabilidade do setor vinícola, 

como a prática da irrigação com restrição hídrica. O estresse hídrico moderado 

em estádio fenológico pré-determinados proporciona um impacto benéfico sobre 

a concentração de açúcares, pH, acidez e compostos fenólicos no mostro 

(DELOIRE et al., 2004). Assim, pode-se economizar água e melhorar a qualidade 

das bagas e dos vinhos. O sensoriamento remoto suborbital firmou-se como uma 

técnica capaz de medir a variabilidade de forma rápida e sem danos ao meio 

ambiente.  

A identificação de zonas homogêneas de vigor vegetativo auxilia no manejo 

diferenciado da irrigação. A condição hídrica da videira caracteriza um fator 

categórico que interfere no desenvolvimento do sistema radicular, crescimento 

vegetativo, massa foliar, formação de gemas florais e na produtividade (URCHEY; 

FIETZ, 2000; BASSOI, et al., 2011; BASSOI, et al., 2015), o que denota a 

importância do manejo adequado do recurso hídrico. 

A utilização de técnicas de geoprocessamento na vitivinicultura de 

precisão, para o reconhecimento da variabilidade de atributos das videiras que 

interferem no seu desenvolvimento, é um meio para entender os fatores que 

alteram a produtividade agrícola; auxiliam na redução da aplicação de água, 
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defensivos agrícolas e fertilizantes; elevam a qualidade da uva e dos subprodutos; 

e podem auxiliar na aplicação da irrigação com lâmina diferenciada.  

Nessa perspectiva, surgem algumas inquietações científicas para 

estabelecer problemas de pesquisas. Há correção entre os índices de vegetação 

e os parâmetros biofísicos coletados em vinhedos irrigados? Qual dos sensores 

empregados para elaboração dos índices de vegetação obtém uma maior 

dependência com os dados obtidos in loco? É possível elaborar uma zona de 

manejo com dados adquiridos pelo sensor suborbital associado a outros planos 

de informações? 

Assim, o objetivo deste estudo é identificar a variabilidade espacial do 

estado hídrico em videiras irrigadas por gotejamento no município de Ribeirão 

Preto-SP, mediante à utilização de dados multiespectrais e hiperespectrais 

obtidos por sensores suborbital e proximal, para observar a correlação entre os 

índices de vegetação (IV) e os atributos da planta e do solo coletados in loco. 

Para tanto, foram estabelecidas as estratégias de: a) Aplicar índices de vegetação 

e levantar parâmetros biofísicos dos vinhedos, com o propósito de identificar os 

níveis de correlação entre eles; b) Analisar os dados capturados pelos sensores 

multespectrais, no intuito de identificar qual deles é mais eficiente na 

determinação da variabilidade hídrica; c) Verificar as melhores correlações entre 

o índices de vegetação suborbital e parâmetros hídricos do vinhedo, a fim de 

associar com os dados proximais para gerar as zonas de manejo.
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 Viticultura: características da variedade Syhar  

 

A videira (Vitis L.) pertence à família Vitaceae, cuja origem pode ser 

americana, asiática ou europeia. Esse grupo apresenta o hábito de crescimento 

trepador, arbusto com caule sarmentoso e necessita de apoios artificiais ou 

naturais para o desenvolvimento adequado (QUEIROZ-VOLTAN; PIRES, 2003). 

As videiras foram uma das primeiras espécies de plantas frutíferas a serem 

domesticadas pelo homem e este acontecimento está associado à descoberta do 

vinho (KELLER, 2010; LEÃO, 2010). Economicamente o cultivo das vinhas é um 

dos mais importantes para a fruticultura mundial (KELLER, 2010).  

Do gênero Vitis, a videira europeia originou grande parte das variedades 

utilizadas comercialmente nos dias atuais (KELLER, 2010). As práticas de manejo 

adotadas no vinhedo, associadas à versatilidade de cultivo, estão relacionadas 

com as distintas finalidades dos cachos, que podem ser classificados como uvas 

de mesa, para consumo in natura, processadas como uvas para vinho, sucos ou 

para produção de passas (LEÃO et al., 2009). 

Há uma gama de variedade de uvas a exemplo da Chardonnay, Cabernet 

Franc, Tannat, Cabernet Sauvignon, Merlot, Pinotage, Pinot Noir, Riesling Itálico, 

Alicante, Syrah, e a produtividade e qualidade do produto é influenciada por 

questões edafoclimáticas locais, tratos culturais, ocorrência adequada da técnica 

de irrigação e da escolha do sistema de condução (BEM et al., 2015; LIU et al., 

2015). A seleção adequada do sistema de condução objetiva proporcionar luz às 

folhagens e, como consequência, acarreta outros benefícios, como aumento na 

composição fenólica do fruto e redução no ataque de doenças fúngicas (XU et al., 

2015). 

Devido à adaptabilidade aos climas quentes, a Syrah é a principal cultivar 

de uva utilizada para produção de vinhos tintos no Nordeste, na região do 

Submédio do Vale do São Francisco (CIPRIANO, 2015). Recentemente tem sido 

implementada no nordeste do estado de São Paulo e sul de Minas Gerais. A Syrah 

é caracterizada por apresentar porte semiereto, cachos medianos, bagas 

pequenas, ovaladas, de cor negro-azulada, pruinosas e de sabor neutro 

(CAMARGO et al., 2011). É uma cultivar vigorosa, produtiva, que possui um curto 
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período de maturação (DIAS, 2011). Origina vinhos de coloração intensa, 

aromáticos, finos, de grande qualidade e aptos ao envelhecimento, geralmente 

até meio século (ETABLISSEMENT NATIONAL TECHINIQUE POUR 

L’AMÉLIORATION DE LA VITICULTURE - ENTAV, 1995). As bagas, também, são 

utilizadas para preparação de espumantes brancos e rosados (DINIZ et al., 2010; 

CAMARGO et al., 2011). 

O clima geralmente é uma das principais razões limitantes da qualidade do 

vinho, pois altos volumes de índices pluviométricos antecedentes à época da 

colheita não proporciona um desenvolvimento e maturação adequados dos frutos 

(GUERRA, 2002). Essa condição meteorológica causa um aumento da ocorrência 

de podridões fúngicas (GUERRA, 2002). A variedade Syrah apresenta-se 

sensível à podridão do cacho, quando o período das chuvas coincide com o final 

da maturação (DIAS, 2011). 

No Sudeste do Brasil, a estação chuvosa decorre entre os meses de 

novembro a março. Nessa perspectiva, ao adotar o ciclo normal da videira 

determinado pelo clima regional, a poda ocorre em agosto e em janeiro a colheita, 

coincidindo com o período chuvoso, no qual intensifica o desencadeamento da 

podridão do cacho e limita o acúmulo de açúcar nos cachos (REGINA et al., 2006; 

FÁVERO et al., 2008; MOTA et al., 2010; SANTOS et al., 2011). 

O deslocamento do ciclo produtivo da videira é essencial para uma 

produção de frutos de qualidade. Assim, uvas de mesa e para produção de vinhos 

são submetidas ao manejo de dupla poda ou poda extemporânea para possibilitar 

a colheita nos meses de menor pluviosidade (MOTA et al., 2010; REGINA et al., 

2011). O manejo baseia-se na realização da poda de formação dos ramos em 

agosto e a poda de produção dos ramos lignificados entre janeiro-fevereiro. Tal 

fator possibilita o início do processo de maturação no mês de abril e colheita entre 

junho-julho (REGINA et al., 2006). O manejo de dupla poda visa elevar a 

qualidade enológica para os produtores que almejem vinhos de alta qualidade 

(REGINA et al., 2011). 

 

2.2 Agricultura de precisão: perspectivas conceituais e aplicadas 

 

No contexto da produção agrícola mundial, os setores da economia têm 

buscado ampliar a escala de produção associada à qualidade dos produtos, no 
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intuito de manter a competividade mercadológica associada à preservação 

ambiental. Nesse cenário, a redução do uso de água por meio do gerenciamento 

sustentável é uma alternativa que pode configurar a diminuição dos custos 

operacionais dos campos de agricultura e mitigação dos impactos. 

A irrigação é responsável pela utilização de 69% e o uso animal pelo uso 

de 12% da totalidade de água doce usada no país (ANA, 2019). Ainda, há uma 

crescente demanda hídrica para fins industriais e residenciais, associados aos 

problemas ambientais e escassez hídrica. 

A utilização da agricultura de precisão (AP) surge como uma forma de 

gerenciamento para a aplicação de insumos no local correto, em quantidades 

adequadas, em áreas menores e mais homogêneas (BASSOI et al., 2019), numa 

busca de realizar o gerenciamento sustentável, ao gerar menos danos aos 

recursos naturais. As variáveis podem referir-se a valores exatos de defensivos 

agrícolas, identificar tipologias diferentes de solo, bem como aperfeiçoar a 

maneira como a água será manejada em cada parcela do campo.  

A agricultura de precisão pode ser conceituada como a aplicação de 

equipamentos e procedimentos para detectar, avaliar, ou monitorizar a 

variabilidade espacial e/ou temporal em uma determinada área do terreno, sendo 

caracterizada pela fase de obtenção de informações, gerenciamento dos dados, 

aplicação de insumos em taxas distintas e avaliação econômica e ambiental dos 

resultados (PIERCE; NOWAK, 1999; SOARES FILHO; CUNHA, 2015; BASSOI et 

al., 2019). 

Na prática da AP, deve-se levar em consideração a heterogeneidade 

associadas às necessidades específicas de cada zona do campo e erradicar a 

ideia de utilizar grandes áreas e classificá-las como homogêneas. Ao unificar as 

características edafoclimáticas em grandes extensões, adota-se o conceito de 

valores médios para o desenvolvimento da técnica de irrigação, o mesmo manejo 

e a mesma formulação de insumos na propriedade, resultando em uma colheita 

e produtividade não uniforme (CAPELLI, 1999). Cada setor da área cultivada 

possui particularidades, o que caracteriza a importância de efetuar o manejo em 

zonas análogas.  

A busca sobre a redução de custos de operação agrícola não é nova, 

embora seja mais densa no período atual. Em 1929, pequenos produtores 

apresentaram uma redução de aproximadamente 40% nos custos de produção, 
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decorrente da aplicação de diferentes quantidades de insumo. Para identificar a 

variabilidade de aplicação em campo, realizou-se a amostragem do solo pelo 

método de sistematização em malhas (BAUER; LINSLEY 1929 apud GOERING, 

1993). 

Em tempos remotos, quando o processo de produção agrícola predominava 

em pequenas áreas, era possível observar a diminuta variabilidade espacial na 

propriedade (COELHO, 2005). A medida em que houve um aumento da fronteira 

agrícola, foi preciso desenvolver e adotar métodos capazes de detectar e manejar 

a variabilidade espacial e temporal em grandes áreas. Identificar os agentes e 

determinar o local das alterações é o grande desafio enfrentado pela agricultura 

de precisão (BASSOI et al., 2019). 

No início da década de 1990, houve as primeiras tecnologias e princípios 

para distinguirem e gerirem a variabilidade espacial e temporal no campo. A 

precisão em larga escala deve-se, principalmente, ao global navigation satellite 

system (GNSS), sistema de informação geográfica (SIG), sensoriamento remoto, 

controladores eletrônicos de aplicação, hardware e softwares (BRAMLEY; 

PROFFIT, 1999; INAMASU; BERNARDI, 2015). Nos dias atuais, o avanço 

tecnológico das máquinas, equipamentos e sensores para mapear a variabilidade 

espacial em campo tornou a automação no âmbito rural uma realidade, que 

participa de todos os processos produtivos, a fim de elevar a eficiência na 

semeadura, adubação, preparo e correção do solo, irrigação, tratos culturais, 

colheita e outros processamentos (BASSOI et al., 2019).   

 

2.3 Vitivinicultura de precisão: evolução e importância do conhecimento 

 

A vitivinicultura de precisão (VP) tem os primeiros registros de 

aplicabilidade em 1999, na Austrália. O surgimento comercial de sensores de 

produtividade da uva possibilitou quantificar a variabilidade espacial da produção 

(ORTEGA; ESSER, 2002; DIAS, 2009). A mutabilidade dos fatores físicos, 

biológicos e dos tratos culturais nas vinícolas origina numerosos terroir (JORGE, 

2016) e a consequente formação de áreas heterogêneas, com dificuldades de 

mapeá-las (PROFFIT et al., 2006). 

O conceito de vitivinicultura de precisão engloba um conjunto de 

tecnologias recentes, com o propósito de detectar e solucionar a variabilidade 
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espacial dos fatores físicos, químicos e biológicos relacionados com a 

produtividade, para possibilitar o manejo de forma precisa do vinhedo (MIELE et 

al., 2011). Entre as respostas, possibilita o manejo adequado e especificado para 

as parcelas homogêneas, como a poda, colheita, irrigação e uso de insumos, a 

exemplo dos fertilizantes e defensivos agrícolas. 

A identificação das parcelas heterogêneas ao aplicar a VP reflete na 

adoção de melhores práticas agrícolas, segmentação da colheita, conforme às 

expectativas de qualidade do fruto, em amostragens por zonas, monitorização de 

doenças e pragas, previsão de produtividade, redução dos custos de produção e 

na possibilidade de maior acertabilidade nas decisões entre profissionais 

(BRAMLEY; LAMB, 2003; PROFFIT et al., 2006). 

Além disso, os enólogos alertam sobre a inexistência de equipamentos 

para quantificar e acompanhar a variabilidade e a qualidade da uva, como o teor 

de sólidos solúveis, acidez total, pH, medidas de polifenóis e outros parâmetros 

para serem associados ao monitoramento do rendimento (BRAMLEY; 

HAMILTON, 2004; BORTOLETTO et al., 2015). Essa deficiência gera uma 

dependência de coleta manual e posterior análise em laboratório (BRAMLEY; 

HAMILTON, 2004). 

As vantagens da VP são alcançadas por intermédio da elaboração de 

tecnologias como o GNSS, SIG e ferramentas de detecção e monitoramento do 

vinhedo. Os dados possuem alta resolução espacial, avaliação eletromagnética 

do solo e detecção remota por meio orbital e/ou suborbital. A utilização de 

ferramentas tecnológicas no planejamento e gerenciamento de um vinhedo 

percorre as seguintes etapas: a) observação do desempenho da videira e coleta 

de dados analíticos, inclusive por meio da detecção remota, elaboração de mapa 

de rendimento e informações da qualidade da uva; b) processamento dos dados 

em ambiente SIG e posterior interpretação; c) elaboração do planejamento 

específico para cada parcela e períodos distintos de intervenção na irrigação, 

data de colheita, fertilização, tratamentos fitossanitários e tratos culturais 

(BRAMLEY; LAMB, 2003; PROFFIT et al., 2006). 

Em tempos remotos, os vitivinicultores perceberam que uvas oriundas das 

mesmas características biológicas (porta-enxerto, casta e clone) colhidas em 

parcelas com leves alterações no aspecto físico do revelo, solo, microclima, 

capacidade de retenção de água no solo e a eficiência do processo de drenagem 
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alteram a qualidade da uva, diferenciam a maturação e originam vinhos com 

características sensoriais distintas (SMART, 1985; WILSON, 2002). Contudo, 

mesmo consciente, alguns produtores continuam a realizar o manejo dos 

vinhedos com base em valores médios, sem considerar a heterogeneidade 

espacial da propriedade, o que gera oscilações na produtividade entre as videiras 

– a diferença observada pode ser de até dez vezes (BRAMLEY; HAMILTON, 

2004). 

Com o intuito de aumentar a produção, alcançar a segmentação da colheita 

e realizar a gestão espacial, a identificação das especificidades é almejada pelos 

produtores, pois, em parte, a característica do vinho é dependente da 

uniformidade das uvas que lhe deram origem (JACKSON, 2008). A ampliação da 

uniformidade das características das uvas pode ser contemplada diante de um 

manejo eficiente da irrigação. O reconhecimento da variabilidade do vigor 

vegetativo constitui como uma técnica importante, visto que há uma redução na 

aplicação de água em zonas vigorosas de desenvolvimento e o aumento da 

disponibilidade hídrica em áreas de baixo crescimento vegetativo. Tudo isso 

favorece o sincronismo no desenvolvimento dos cachos e torna menos usual a 

mão de obra referente à remoção de folhas basais (PROFFITT; MALCOLM, 

2005).  

Localizar as zonas vigorosas e manejar de forma correta a irrigação tornam 

possíveis a colheita de uvas oriundas de zonas heterogêneas do mesmo vinhedo 

em tempos diferentes ou realizar a segmentação da colheita. Ambos os processos 

buscam elevar a qualidade da uva e do vinho. Nessa concepção, os viticultores 

adotam com facilidade os pacotes tecnológicos e o manejo diferenciado abordado 

pela VP, para garantir que as uvas colhidas cheguem às vinícolas com 

características uniformes e atendam às necessidades do produto final que se 

destina (BRAMLEY et al., 2006; DIAS, 2009). 

 

2.4 Sensoriamento remoto: fundamentos para aplicação na vinicultura de 

precisão 

 

O sensoriamento remoto constitui um campo científico que produz dados, 

informações e análises sobre a interação da radiação eletromagnética e a 

superfície terrestre por meio de sensores sem contato físico-humano com os alvos 
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(NOVO, 2010). O processo de coleta de dados é realizado por um sistema de 

sensores orbitais, suborbitais e terrestres, que detectam a radiação oriunda da 

superfície e a registra (Figura 1). 

 

Figura 1 – Sistemas de sensores orbitais, suborbitais e de superfície 

 
Elaboração: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Em nível orbital, os satélites artificiais e/ou balões meteorológicos têm a 

principal função de obter dados, geralmente, de grandes extensões e de forma 

repetitiva da superfície terrestre em formato de imagens. Atualmente, no plano 

suborbital, destacam-se a aplicação das ARP representados na figura 1 pelo 

modelo de asa-fixa e multirotor. Eles são operados por pilotos de forma remota 

para fins científicos, que, entre os dados obtidos, obtém-se as imagens ópticas e 

de radar de grande resolução espacial (SOUSA, 2017). No nível de superfície, os 

radiômetros ou espectroradiômetros, geralmente, são acoplados em veículos 

terrestres e ou carregados por humanos para identificar o comportamento 

espectral dos alvos em campo ou laboratório. Na viticultura é comum o uso de 
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sensores proximais e multiespectrais, que são acoplados em implementos 

agrícolas ou conduzidos manualmente, para capturar a refletância nas 

proximidades dos alvos (MOLIN et al., 2015). 

É comum classificar os sensores remotos como passivos e ativos. Os 

sensores ativos emitem energia eletromagnética para a superfície terrestre e 

capitam parte da energia emitida pelos alvos em direção ao próprio sensor e 

produzem, comumente, imagens de radar (MOREIRA, 2011). Em função disso, 

podem operar em qualquer hora do dia. Já os sensores passivos dependem da 

radiação incidente provinda de fontes externas, comumente oriunda do Sol, e 

originam imagens ópticas (MOREIRA, 2011). 

Para a aplicação de imagens obtidas por meio de ARP na vinicultura de 

precisão com o propósito de analisar o conteúdo da água, é importante 

reconhecer a interação da radiação solar com os alvos terrestres e identificar os 

possíveis trajetos em que a energia se propaga (Figura 2). O espalhamento se 

refere ao desvio da energia incidente no alvo para outras direções; a 

transmitância é a fração de energia luminosa que consegue atravessar a 

espessura de um determinado material, como a folha de uma parreira, sem ser 

absorvida; ao ser absorvida, a radiação se transforma em energia para a planta 

e gera o fenômeno denominado de absorbância; a reflectância consiste na 

capacidade de um objeto refletir a energia incidente, cujo dado é captado pelos 

sensores ópticos (MOREIRA, 2011), a exemplos daqueles acoplados na ARP 

(Figura 3).  

O campo de radiação de um determinado alvo pertencente ao conjunto de 

ondas eletromagnéticas conhecidas é denominado como espectro (NOVO, 2010). 

Através das informações produzidas ao longo da evolução do sensoriamento 

remoto, é possível identificar a melhor faixa do espectro para a produção de 

dados e modelos matemáticos de análise aplicados à vinicultura de precisão, 

como os inúmeros índices de vegetação. Cada comprimento de onda da radiação 

eletromagnética possui um comportamento particular da folha, possível de ser 

quantificável com base na razão entre energia incidente (E), também denominada 

de irradiância, e energia refletida (L), sinônimo de radiância (PONZONI et al, 

2012). 
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Figura 2 – Interação luz incidente e objeto: perspectivas para análise de 

folhas isoladas 

 
Autor: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Figura 3 – Interação luz incidente-objeto e captação da energia refletida por 

sensores ópticos  

 
Autor: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Os objetos e compostos reagem de forma diferenciada com a luz em razão 

das propriedades físicas, químicas e biológicas, o que possibilita identificar 

particularidades das assinaturas espectrais dos alvos (JENSEN, 2009). O 

espectro refletido pelos alvos abrange a faixa do visível (0,4 a 0,7 μm), do 

infravermelho próximo (0,7 a 1,3 μm) e do infravermelho de ondas curtas (1,3 a 

2,5 μm), que constituem em comprimentos de ondas concernentes às imagens 

ópticas (JORGE; INAMASU, 2014), de fundamental importância para a análise de 

parâmetros biofísicos dos cultivares (MOREIRA, 2011; FORMAGGIO; SANCHES, 

2017). No contexto foliar, a maior absorção da radiação solar ocorre na região do 

visível, em razão da presença de pigmentos fotossintetizantes das plantas, a 

exemplo da clorofila a, clorofila b, xantofilas, antocianinas e carotenoides 

(PONZONI et al., 2012) (Figura 4). 

A estrutura interna foliar, sobretudo do mesófilo, condiciona a maior 

reflectância da vegetação na faixa do infravermelho próximo. As modificações 

espectrais dessa região são porporcionadas por fatores externos, como a taxa de 

água disponível para a planta, que modificam a relação água-ar e, nesse sentido, 
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altera o comportamento espectral das folhas (JORGE; INAMASU, 2014). 

Portanto, quanto mais lacunosa for a estrutura interna foliar maior será o 

espalhamento interno da radiação incidente e maior será os valores de 

reflectância (MOREIRA, 2011; PONZONI et al., 2012) (Figura 4).  

 

Figura 4 – Comportamento espectral da folha da videira analisada em 

laboratório  

 

Autor: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

A reflectância da vegetação no comprimento do infravermelho de ondas 

curtas é dominada pela absorção de água e pelo estado bioquímico das folhas, 

diante da presença de componentes, como lignina, celulose, amido, proteínas e 

nitrógenos (PONZONI et al., 2012; JORGE; INAMASU, 2014). Os dados 

apresentados por Peñuelas et al. (1993) e Peñuelas et al. (1997) indicam a 

confiabilidade da refletância na região do infravermelho próximo para estimar o 

estado da água na folha da planta, principalmente entre 950–970 μm (Figura 4). 

Há, também, maior absorção da radiação em 1200 μm, 1450 μm, 1930 μm e 2500 

μm (RODRÍGUEZ-PÉREZ et al., 2007; CLEVERS et al., 2010; JONES; 
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VAUGHAN, 2010; DE BEI et al., 2011; ROBERTS et al., 2012; GONZÁLEZ-

FERNÁNDEZ et al., 2015).  

No contexto da viticultura de precisão, a escala dos dados é de importância 

para o manejo. A resolução espacial das imagens produzidas pelos sistemas de 

sensores orbitais e suborbitais óptico-eletrônicos, fotográficos e de radar depende 

do detector e da altura do sensor em relação ao objeto, que se refere ao tamanho 

do pixel. Dele origina a capacidade do sensor distinguir os alvos da superfície 

terrestre (MOREIRA, 2011). 

Com a evolução dos conceitos e técnicas de sensoriamento remoto, os 

estudos aplicados à vinicultura de precisão por meio de imagens de satélites 

ópticos foram aprimorados, o que possibilita efetuá-los em diferentes escalas 

espaciais, seja através de folhas isoladas e/ou dosséis das videiras. Entre os 

resultados obtidos quando consideram os dosséis estão a caracterização e a 

quantificação da biomassa, que podem subsidiar diversas discussões acerca do 

estágio fenológico, da qualidade do manejo da planta e do conteúdo da água 

disponível para a videira (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).  

Embora os sensores orbitais tenham a capacidade de mapear grandes 

áreas em um curto período de tempo, as imagens ópticas geradas possuem 

limitações, decorrentes das interferências atmosféricas, como as nuvens, e a 

maioria delas possui resolução espacial inadequada para trabalhos com 

vinicultura de precisão. As imagens de baixa resolução podem ser imprecisas 

(ACEVEDO-OPAZO et al., 2008), pois a maioria dos vinhedos é manejado no 

sistema de espaldeira (desenvolvimento do dossel na vertical) e a largura da copa 

varia entre 30 e 50 centímetros (BAJULA et al., 2012). Já o espaçamento das 

linhas detém uma proporção maior e geralmente são constituídos por solo 

exposto ou constituídas por vegetação rasteira. Nesse sentido, quando utiliza 

uma imagem de baixa resolução espacial, a média do valor espectral do pixel 

será influenciada em maior proporção por objetos que possuem maiores 

extensões na superfície terrestre, a exemplo do solo exposto.  

O emprego de imagens de baixa resolução poderá contaminar os pixels 

com informações de outros alvos, que decorrerá em uma mistura espectral e 

originará um produto impróprio para a gestão do vinhedo. Para identificação da 

variabilidade hídrica nas videiras por meio de imagens ópticas, é preciso excluir 
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os pixels mistos e de outros alvos, a exemplo do solo exposto, vegetação rasteira, 

sombra e as telas de proteção. 

A medida em que reduz a resolução espacial, há uma menor correlação 

das imagens aéreas com os dados relacionados ao conteúdo hídrico, devido à 

mistura espectral. Ao correlacionar imagens térmicas de 0,3 m com o potencial 

de água na folha, encontrou-se o coeficiente de determinação de 71%; ao 

aumentar a resolução espacial para 0,6 m e 1 m, esse mesmo coeficiente baixou 

respectivamente para 38% e 22% (BELLVERT et al., 2014). 

Há diversos métodos dispostos na literatura para realizar a segmentação 

do dossel. Santestenan et al. (2015) aplicaram a técnica de filtragem de puro pixel 

de linha que consiste inicialmente em elaborar um modelo digital de elevação 

(DEM). Assim, como o dossel tem altura superior ao solo, o algoritmo de limite 

global discrimina facilmente os pixels do dossel do pixels de solo exposto ou 

vegetação rasteira pelo método de Otsu et al. (1979). 

Poblete-Echeverría et al. (2017) testaram quatro métodos de segmentação 

(redes neurais artificiais (RNA), floresta aleatória (RForest), índices espectrais 

(SI) e o método não supervisionado de agrupamento K-médias) e constataram 

que os dados apresentados pelo RNA e pelo SI apresentaram os melhores 

resultados na detecção do dossel.  

A avaliação da heterogeneidade do vinhedo tornou-se realidade devido à 

recente incorporação das ARP na viticultura de precisão, pois possibilitou a 

aquisição de imagens com alta resolução espectral e espacial (MATESE et al., 

2019), permitiu analisar o dossel de forma isolada e associar com o conteúdo 

hídrico por meio de índices de vegetação, sem interferência de outros objetos que 

possam comprometer os resultados. No contexto atual, os valores de refletância 

têm sido bastante aplicados nos estudos relacionados à vegetação, em função da 

forte relação entre as assinaturas espectrais das culturas e as características 

bioquímicas e biofísicas, como o conteúdo de água do dossel (CLEVERS et al., 

2010). 

O sensoriamento remoto tem sido aplicado com frequência nos vinhedos, 

principalmente com o intuito de estimar o status de água (POÇAS, 2015; 

GONZÁLEZ-FERNÁNDEZ et al., 2015) e gerar índices de vegetação para 

caracterizar a variabilidade espacial na área e determinar zonas de manejo 

homogêneas (SANTESTEBAN et al., 2013). 
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2.5 Índice de vegetação: perspectiva para a viticultura de precisão  

 

Nos estudos relacionados aos cultivos agrícolas, a utilização do 

sensoriamento remoto viabiliza apreender características das folhas isoladas e/ou 

dosséis em distintas escalas espaciais e temporais. Os avanços nas tecnologias 

projetaram uma série de dados possíveis de serem analisados e aplicados para 

avaliar a qualidade da agricultura, em vista de melhorar a produção e 

produtividade, bem como a identificação de zonas homogêneas e do conteúdo 

hídrico disponível para as plantas. 

Em anos de pesquisas, foram propostos diferentes índices de vegetação, 

pelos quais se obtém informações sobre a biomassa ou folhas isoladas, como o 

índice de área foliar (IAF), porcentagem da cobertura verde, teor de clorofila e 

biomassa verde (JENSEN, 2009).  

Diante das pesquisas atuais, os índices de vegetação são aplicados para 

trazer respostas sobre o comportamento espectral, fenologia, estresse hídrico e 

outros. Ainda, avaliações primárias de produtividade da planta para associar com 

os atributos espaciais, que impactam no desenvolvimento dos cultivos, como 

umidade do solo, características nutricionais, pedológicas e precipitação pluvial 

(CARLSON et al., 1994; GILLIES; CARLSON et al., 1995; MIURA et al., 2001; 

JUNGES et al. 2017). Os índices de vegetação, assim, são meios eficazes para 

acompanhar alterações na planta, de importância para o monitoramento da 

produtividade da videira. 

As bandas espectrais mais comuns de serem empregadas nos índices de 

vegetação encontram-se na faixa do vermelho e do infravermelho próximo, em 

razão do comportamento particularizado das folhas e dosséis diante da 

composição química e estrutura interna da planta (JENSEN, 2009). No vermelho 

há maior absorção e menor reflexão da energia radiométrica, enquanto no 

infravermelho próximo o comportamento é, expressamente, inverso (LIU, 2015) 

(Figura 4).  

Entretanto, a refletância das plantas no infravermelho próximo é sensível 

às alterações da biomassa vegetal (JENSEN, 2009). A capacidade fotossintética 

pode ser reduzida em virtude da incidência de moléstias e pragas, déficit nutritivo, 

estresse hídrico ou outras problemáticas, o que faz com que a vegetação assuma 

um comportamento distinto e apresente maior absorção no infravermelho e menor 
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no vermelho (ORTEGA; ESSER, 2002). Com isso, o conteúdo de água e a 

estrutura celular têm ligação direta com o aumento da refletância das folhas no 

comprimento de onda do infravermelho próximo (CAMPBELL, 1996). 

O primeiro índice de vegetação proposto foi o de razão simples, que é 

obtido pela razão do fluxo radiante no infravermelho próximo e o fluxo radiante 

refletido no vermelho (LIU, 2015). No quadro 1, são exemplificados e 

caracterizados alguns índices de vegetação, sobretudo a mais difundidos na 

agricultura, o NDVI e alguns que são específicos para análise da relação da planta 

com a água. 

 

Quadro 1 – Índices de vegetação: características e aplicabilidades 

ÍNDICE DE VEGETAÇÃO CARACTERÍSTICAS 

Índice de vegetação da 
diferença do verde 
normalizado (GNDVI) 

Emprega-se as bandas do visível verde e do infravermelho 
próximo, para análise de atividades fotossintéticas, importantes 
para determinar a captação de água e nitrogênio pelos cultivos.  

Índice de proporção 
simples modificado (MSR) 

Extraído pela avaliação de diversos índices de vegetação (NDVI, 
SR, WDVI, GEMI, NLI, RDVI), resultou em um índice com maior 
sensibilidade aos parâmetros biofísicos da vegetação 

Diferença normalizada na 
banda do vermelho 
(NDRE) 

Avaliar o teor da clorofila e captação de nitrogênio pelas plantas; 
utiliza a banda na borda do vermelho, onde há maior absorção de 
clorofila e onde penetra, profundamente, a luz na planta 

Índice de vegetação da 
diferença normalizada 
(NDVI) 

É um dos índices mais dissipados para análise do vigor 
vegetativo, utilizado, também, como indicativo da saúde das 
plantações; entretanto, o NDVI pode saturar em situações de 
vegetação muito densa, quando o índice de área foliar é alto 

Índice de água por 
diferença normalizada 
(NDWI) 

Identificar o conteúdo hídrico na planta, por meio da utilização da 
faixa espectral da infravermelho próximo, que está relacionada a 
estrutura interna foliar; e o infravermelho de ondas curtas , que 
identifica as mudanças no conteúdo do mesófilo esponjoso e do 
status de água na vegetação 

Índice de proporção de 
água simples modificado 
(SRWI2) 

Estimar a o conteúdo hídrico folear por meio da reflectância na 
faixa do infravermelho próximo e infravermelho de bandas curtas  

Índice de água (WI) Estimar a concentração de água na planta por medições de 
refletância, utilizando comprimentos de onda na região do 
infravermelho próximo 

Elaboração: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Entre os índices que demonstram potencialidades na agricultura de 

precisão encontra-se  o NDVI, que é aplicado por meio da equação 1: 

NDVI =
𝜌IV − 𝜌𝑉

𝜌IV + 𝜌𝑉
 (Equação 1)  

 

 

Em que 𝜌IV refere-se à reflectância da banda do infravermelho próximo e 𝜌𝑉 

à reflectância da banda do vermelho. Os valores do NDVI encontram-se no limiar 
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de -1 a 1, e a proximidade do 1 equivale dizer ao maior vigor da vegetação, porque 

há grande atividade clorofiliana (JENSEN, 2009). Baseado nos dados gerados 

pelo NDVI, é possível detectar a espacialização da biomassa fotossinteticamente 

ativa, problemas de estresse hídrico ou fitossanitários nos vinhedos 

(JOHNSON et al., 2003; ORTEGA-FARIAS et al., 2003). 

O comportamento espectral das folhas permite evidenciar uma série de 

estudos para subsidiar a configuração de dados precisos em vinícolas. Pesquisas 

indicam sobre a potencialidade do uso do NDVI como ferramenta para a avaliação 

de dados sobre os vinhedos. Através deles, se extraem informações capazes de 

medir a atividade fisióloga da vegetação, pois contém relação direta com a 

quantidade de biomassa, índice de área foliar, produtividade e o estado hídrico 

da planta (PANDA et al., 2010; BALUJA et al., 2012; JOHNSON, 2003; JOHNSON 

et al., 2003; DING et al., 2014; GONZÁLEZ-FLOR et al., 2014; BADR et al., 2015; 

BOURGEON et al., 2017; CANDIAGO et al., 2015; HOUBORG; MCCABE, 2016; 

JUNGES et al., 2017). 

As variabilidades das condicionantes espaciais nos vinhedos interferem no 

desenvolvimento das videiras, numa ordem de estabelecer informações 

assimiladas pelo sensoriamento remoto, que podem promover o parcelamento 

dos cultivos para a gestão especializada (PROFFITT et al., 2006). O 

comportamento espectral dos vinhedos, mediante à composição química, 

estrutural das folhas e da densidade da biomassa verde, resultante da introdução 

de águas no solo pelo sistema de irrigação, propicia extrair informações das 

imagens ópticas (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).  

A inter-relação de dados de campo e índices de vegetação é um meio para 

efetivar a eficiência da irrigação das videiras em parcelas associada à economia 

dos custos de produção (LOURES et al., 2020). Nesse sentido, constituem 

ferramentas capazes de medir a atividade fisiológica da vegetação, pois contém 

relação direta com a quantidade de biomassa, índice de área foliar, produtividade 

(BONILLA et al., 2015; OLDONI, 2019) e o estado hídrico da planta (BALUJA et 

al., 2012; GONZÁLEZ-FLOR et al., 2014). 

Segundo Shiratsuchi et al. (2014), além do sensoriamento remoto 

permitir extrair informações, como características do plantio, área ocupada e 

monitoramento da cultura devido à cobertura temporal dos satélites, promove 
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estudos sobre o meio físico, como solo e relevo, bem como pesquisas referentes 

à ocupação do solo, de modo mais eficientes e rápidos. 

  

2.6 Manejo da irrigação em vinhedos: impactos na produtividade 

 

O manejo adequado da irrigação almeja repor água no solo no momento e 

em quantidade exata aliada às necessidades da planta, que varia conforme a 

evapotranspiração da cultura e a capacidade de armazenamento de água no solo. 

Um manejo adequado, também considera a produção e sustentabilidade do ponto 

de vista econômico e socioambiental. Assim, antes da disponibilidade hídrica no 

solo atingir valores críticos, é o momento de irrigar; caso contrário, a videira 

apresenta os efeitos deletérios em virtude da restrição de água no solo.  

A deficiência hídrica provoca alterações fisiológicas, as quais salientam o 

fechamento dos estômatos, reduz à assimilação de CO2 no processo de 

transpiração e afeta, sobremaneira, a multiplicação e o crescimento celular 

(REGO et al., 2004). O déficit hídrico nos primeiros estádios de desenvolvimento 

fenológico da videira e no começo do período de maturação das bagas diminui o 

desenvolvimento dos frutos e retarda o amadurecimento (GIOVANNINI, 2008). A 

escassez hídrica intensa após o período de frutificação em bagas em 

desenvolvimento pode ocasionar a queda (FERREYRA et al., 2002). 

Entretanto, o estresse hídrico considerado moderado ao cultivo da videira 

em períodos específicos das etapas fenológicas contribui para obtenção de uvas 

com maior qualidade sensorial, com um impacto positivo na acidez, pH, aumento 

na concentração de açúcares e de compostos metabólicos importantes para o 

complexo de aroma, cor e sabor dos vinhos (COSTA, 2009; DELOIRE et al., 

2004). Porém, quando a redução de umidade no solo é significativa, as 

características qualitativas não poderão ser recuperadas com irrigações futuras 

(ALBUQUERQUE, 1996). O déficit, também, controla o crescimento vegetativo da 

videira, com redução no desenvolvimento reprodutivo e obtenção de uma melhor 

iluminação em volta dos cachos, propiciando um microclima favorável para 

produção de uvas e vinhos de qualidade (GUROVICH; PAEZ, 2004). 

No sentido contrário, o excesso de umidade no solo reduz a concentração 

de oxigênio disponível, dificulta o processo de respiração do sistema radicular e 

diminui a absorção de nutrientes. Com isso, gera uma série de problemáticas para 
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a planta e para o solo, como o desencadeamento da respiração anaeróbica 

(PIRES et al., 2002). O exagero de água aplicada é um problema em vinhedos 

destinados à produção de vinho, pois gera um aumento excessivo no vigor 

vegetativo, fator responsável pelo desequilíbrio entre o crescimento da área foliar 

e a produção de frutos (SILVA, 2013).  

Quando ocorre esse desequilíbrio, as bagas competem com o excesso de 

ramos e folhas pelos produtos gerado pela fotossíntese (SILVA, 2013). Assim, 

vinhedos onde realiza a irrigação global em todas as etapas de produção não 

conduz à produção de vinhos de qualidade. Um dos fatores categóricos que 

influenciam no crescimento e qualidade do fruto é a condição hídrica da videira. 

Nesse sentido, o manejo da irrigação tem sido aplicado para controlar a umidade 

no solo, com o intuito de produzir uvas com aspectos desejáveis para a fabricação 

de vinhos de qualidade (DRY et al., 2001; SILVA, 2013).
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Área experimental  

 

A pesquisa sucedeu-se em um vinhedo comercial (Figura 5), no distrito de 

Bonfim Paulista, situado no município de Ribeirão Preto, no nordeste do estado 

de São Paulo. A área experimental contém 1,1 hectare, localizada nas coordenas 

geográficas 21°17’24,53” Sul e longitude 47°50’46,83” Oeste. Há uma 

variabilidade altimétrica entre 715 m e 725 m. Conforme o mapeamento das 

classificações climáticas de Köeppen, o clima é o subtropical (Cwa), 

caracterizado pelo inverno seco e verão quente, com índice pluviométrico anual 

de 1492 mm e temperatura média anual de 22,4°C; o mês de janeiro é o mais 

quente, enquanto julho, o mais frio, respectivamente com 23,5° C e 17,5° C 

(ALVARES et al., 2013; PENNER; LIMA, 2016). 

 

Figura 5 – Localização área de estudo: Vinícola Terras Altas 

 

 

Na área, são cultivadas as vinhas Vitis vinifera L. cv. Syrah, que foram 

implantadas em 2017. Elas possuem espaçamento entre fileiras de 2,8 m e de 1 

m entre plantas; a configuração informada resulta no total de 3.858 plantas. No 
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vinhedo, utilizam-se dois porta-enxertos; o primeiro refere-se ao Paulsen 1103 

que corresponde a 14 fileiras; e o segundo constitui o porta-enxerto IAC 572, 

equivalente a 10 fileiras (Figura 6). Há 2256 plantas do porta-enxerto Paulsen 

1103, que representa 58,5 %; o porta-enxerto IAC 572 possui 1602 vinhas e 

compõe 41,5 % da área. Devido ao crescimento vertical, as plantas são 

sustentadas em sistema de espaldeira e conduzidas em cordão Royat unilateral.  

 

Figura 6 – Distribuição do porta-enxerto Paulsen 1103 e porta-enxerto IAC 
572 na área de estudo 

 

 

As vinhas são irrigadas por gotejamento e possuem uma linha de emissores 

on-line por fileiras de planta e com vazão aferida de 4 L h -1. Os emissores estão 

instalados a uma altura de 0,5 m acima do solo e espaçados a cada 1 m (1 

emissor/planta).  

 

3.2 Tratos culturais na área experimental 

 

No vinhedo, adota-se o manejo de dupla poda anual, metodologia na qual, 

é estudada pela Empresa de Pesquisa Agropecuária de Minas Gerais (EPAMIG). 

O procedimento metodológico é descrito por Regina et al., (2011) e Souza et al. 

(2015). 
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O sistema de dupla poda foi selecionado no intuito de coincidir a época 

entre a maturação e a colheita dos cachos, com períodos de condições climáticas 

ideais encontradas durante a estação de outono e inverno, para elevar a 

qualidade das uvas e dos vinhos (COSTA, 2021). Baixas temperaturas noturnas 

e menores índices pluviométricos são umas das condições desejáveis (MOTA et 

al., 2006), os critérios são atendidos para o município de Ribeirão Preto entre os 

meses de junho a julho. Nesse sentido, a poda de produção do ciclo de 2021 

ocorreu no dia primeiro de fevereiro, em que foram mantidas a gema basal e mais 

três gemas apicais.  

 Para a quebra da dormência das gemas, aplicou a cianamida 

hidrogenada (Dormex 5% v/v, 520 g, ingrediente ativo/litro). Realizou o desponte 

de forma mecanizada; a desfolha nas proximidades dos cachos sucedeu-se de 

forma manual, no intuito de proporcionar uma maior incidência da luz solar no 

interior do dossel. As telas de proteção (Figura 7) foram instaladas no terço 

inferior das vinhas, 100 dias após a poda de produção (dap), para evitar ou reduzir 

os danos gerados pelos ataques de pássaros. A colheita aconteceu no dia 19 de 

julho de 2021, aos 167 dap. 

Um conjunto de informações concernentes aos processos de 

evapotranspiração de referência (ETo) e evapotranspiração da cultura (ETc) foi 

empregado para estimar a demanda hídrica. O manejo da irrigação ocorreu pela 

obtenção da ETo (mm dia-1) calculada pelo método de Penmam-Monteith FAO 

(ALLEN et al., 1998). Os dados foram oriundos da estação agrometereológica, 

pertencente ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), situada no município 

de Pradópolis-SP, aproximadamente 25 km de distância da vinícola. A ETc (mm 

dia-1), adotado pela vinícola foi estimada por meio do produto entre a ETo e o 

coeficiente de cultivo (kc), e equivaleu a 0,3 entre o período de brotação e início 

de florescimento; 0,7 entre início de florescimento e início da maturação; e 0,4 

entre início da maturação à colheita. 
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Figura 7 – Vinícola Terras Altas: telas de proteção instaladas no terço 
inferior das vinhas 

 
Fonte: Larissa Farinassi, 2021 

 

3.3 Processamento de imagens multiespectrais e a aplicação em vinhedos  

 

A ARP utilizada para coleta de dados foi um multirotor, modelo dji inspire 2 

(Figura 8). O equipamento possui quatro motores (quadricóptero), os braços são 

constituídos de fibra de carbono e possui tempo máximo de voo de 27 minutos. 

O controlador remoto possibilita operar a uma distância de até 7 km.  

 

Figura 8 – ARP multirotor, modelo dji inspire 2, utilizado na coleta de dados 

 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

A câmera acoplada à ARP foi o sensor multespectral RedEdge-M fabricado 

pela MicaSense, capaz de capturar informações nas bandas do azul, verde, 

vermelho, vermelho limítrofe e infravermelho próximo. As informações sobre a 

resolução espectral constam na tabela 1. 
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 Tabela 1 – Dados espectrais do sensor MicaSense RedEdge-M 

Banda Centro de captura (nm) 
Largura da banda 

(nm) 

Azul (B) 475 32 

Verde (G) 560 27 

Vermelho (R) 668 14 

Vermelho limítrofe (RedEdge) 717 12 

Infravermelho próximo (NIR) 842 57 

Elaboração: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Antes da decolagem da ARP, coletaram quatro pontos de controle em torno 

do perímetro de estudo, para posterior melhoria das coordenadas geométricas do 

ortomosaico. As coordenadas de cada ponto foram determinadas por meio de 

receptores GNSS HiPer GGD (TOPCON, Pleasanton, CA, EUA) e armazenadas 

em um datalogger GeoSCOUT GLS-400 (Holland Scientific, Lincoln, NE, EUA). 

O voo ocorreu no dia 12 de maio de 2021, em condições de céu aberto das 

11:20 às 11:45 h. Definiu previamente o plano de voo no software Pixel4D 

(Lausanne, Suíça). A altura de voo limitou-se a 30 m, o que gerou imagens com 

resolução espacial de 0,02 m, com sobreposição frontal e lateral definida em 75%. 

O sensor MicaSense RedEdge-M foi ajustado para capturar imagens a cada 2 

segundos.  

Ás instruções do fabricante foram atendidas ao configurar a ISO, 

velocidade e abertura do obturador em modo automático. Obtiveram as imagens 

do painel de reflectância disponibilizadas pela MicaSense a 1 m de altura, antes 

e após o voo, sem a interferência de sombras, para ocorrência da calibração 

radiométrica no pós-processamento das imagens. Adiquiriram os arquivos em 

formato TIFF, com resolução radiométrica de 16 bits.  

O sensor obtém os dados em número digital (ND), que se referem aos 

diferentes níveis de cinza e representa a intensidade de energia eletromagnética 

refletida e/ou emitida capturada pelo sensor (JENSEN, 2009). O número digital é 

facilmente influenciado pela intensidade da radiação solar e do ângulo de 

medição. Nesse sentido, é necessário converter o número digital em parâmetros 

físicos, a exemplo da refletância de superfície. 
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Assim, processaram os dados no software Agisoft ™ MetaShape, versão 

1.5.3 (Agisoft LLC, São Petersburgo, Rússia), onde realizou a calibração dos 

números digitais em valores de refletância, por meio do painel de calibração da 

Micasense, no qual possui valores de refletância pré-medidos. Os principais 

procedimentos metodológicos concernentes à aquisição de dados da pesquisa 

estão sistematizados na figura 9. 

 

Figura 9 – Síntese dos procedimentos metodológicos: a aplicação da ARP, 
CropCicle e espectroradiômetro 

 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Para confecção do ortomosaico, realizaram os seguintes procedimentos: a) 

as imagens foram alinhadas ao combinar características comuns entre as cenas; 

b) inserção dos pontos de controle em solo; c) construção da nuvem densa de 

pontos; d) classificação da nuvem densa de pontos; e) geração do modelo digital 
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de terreno (MDT); f) elaboração do modelo digital de superfície. Para elaboração 

do ortomosaico, utilizou-se o modelo digital de superfície.  

Antes da exportação do ortomosaico para análises em outros softwares, foi 

preciso criar bandas de saída e normalizar os valores de refletância para o 

intervalo entre 0 e 1, ao dividir o valor da fonte de cada uma das cinco bandas 

pelo fator de normalização, que foi igual a 65536.  

Realizou a segmentação do dossel pelo software de código aberto QGIS 

(versão 3.16.14, Hannover) e emprego do método de classificação 

supervisionada, através do semi-automatic classification plugin (SCP). Para a 

classificação, sistematizaram 600 amostras de treinamento, subdivididas em quatro 

classes de interesse: 1) solo exposto; 2) tela de proteção; 3) sombra e 4) dossel. Para 

cada grupo, estipulou o número de 150 amostras de polígonos no formato shapefile, 

que, posteriormente, foi utilizado para calcular a assinatura espectral de cada um dos 

alvos. 

A determinação dos polígonos de treinamento decorreu do processo de 

vetorização em tela, devido à interpretação visual da composição RGB, que serviu de 

parâmetro para gerar as amostras de treinamento. A imagem foi classificada pelo 

algoritmo maximum likelihood (ML), que quantifica a similaridade entre o espectro 

da imagem de entrada e o espectro de referência, baseado em funções de 

probabilidade associada à média e à covariância, executada pixel a pixel 

(CONGEDO, 2016). O procedimento possibilitou a elaboração de uma máscara 

do dossel e permitiu a exclusão de pixels referentes ao solo exposto, vegetação 

rasteira, sombra e tela de proteção.  

O desempenho da classificação supervisionada sucedeu por meio do 

coeficiente de Kappa, que permite identificar o nível de concordância entre a 

imagem original e a classificada, para gerar numericamente um aspecto de 

confiabilidade (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003).  

A partir da aplicação de técnicas de geoprocessamento, utilizaram as cinco 

bandas para elaboração de oito índices de vegetação (Quadro 2):  índice de 

vegetação por diferença normalizada verde (GNDVI); índice de conteúdo de 

clorofila do dossel (ICCD); índice verde (GI); razão simples modificada (MSR); 

diferença normalizada do vermelho limítrofe (NDRE); índice de vegetação por 

diferença normalizada (NDVI); índice de vegetação por diferença renormalizada 

(RDVI); índice de resistência atmosférica visível (VARI). 
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Quadro 2 – Índices de vegetação calculador a partir do conjunto de bandas 
do sensor multiespectral MicaSense RedEdge-M 

Índice de 

vegetação 
Equação Referência 

GNDVI (𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝐺)/(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝐺) GITELSON; MERZLYAK (1998) 

ICCD 
(𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅𝐸)/(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅𝐸)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅𝐸)/(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅𝐸)
 LONG et al. (2009) 

IV 𝐼𝑉 = (𝜌𝐺 − 𝜌𝑅) CHAMARD et al. (1991) 

MSR ⌊(
𝜌𝑁𝐼𝑅

𝜌𝑅
) − 1⌋ / ⌊(

𝜌𝑁𝐼𝑅

𝜌𝑅
)1/2 − 1⌋ CHEN (1996) 

NDRE (𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅𝐸)/(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅𝐸) BARNES et al. (2000) 

NDVI (𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅)/(𝜌𝑁𝐼𝑅 +  𝜌𝑅) ROUSE et al. (1974) 

RDVI (𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅)/√(𝜌𝑁𝐼𝑅 + 𝜌𝑅) ROUJEAN; BREON (1995) 

VARI (𝜌𝐺 − 𝜌𝑅)/(𝜌𝐺 +  𝜌𝑅 − 𝜌𝐵 ) GITELSON et al. (2002) 

𝜌𝐵: reflectância na banda do azul; 𝜌𝐺: reflectância na banda do verde; 𝜌𝑅: reflectância na banda 

do vermelho; 𝜌𝑅𝐸: refletância na banda do vermelho limítrofe;  𝜌𝑁𝐼𝑅: refletância na banda do 

infravermelho próximo. 

Elaboração: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

  

Após a elaboração dos índices de vegetação, foram criados buffers 

associados aos pontos amostrais georreferenciados dos dados coletados em 

campo. No Rstudio R (CORE TEAM, 2017), foram extraídos os valores médios 

dos pixels da imagem condizentes à cada planta individual, pré-definida para 

comparar matematicamente os valores das imagens com os dados de campo. 

 

3.4 Dados de refletância do dossel obtidos de forma proximal 

 

 Os dados de refletância adquiridos pelo sensoriamento remoto proximal 

foram capturados no dia 12 de maio de 2021, das 09:20 às 10:50 horas (Figura 

10). A análise decorreu no estágio fenológico no início da maturação, 100 dias 

após a poda de produção. As refletâncias foram obtidas pelo sensor óptico ativo 

ACS-430 (Holland Scientific Inc., Lincoln, NE, EUA), pertencente ao conjunto 

Crop Circle, associado aos receptores GNSS, e o datalogger para armazenar as 

informações de refletância e a geolocalização.  
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Figura 10 – Captura dos dados de refletância de forma vertical do dossel 
pelo Sensor Crop Circle ACS-430 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2021 

 

O sensor é capaz de medir simultaneamente informações em três 

comprimentos de onda, equivalentes ao espectro eletromagnético do vermelho 

(670 nm), vermelho limítrofe (730 nm) e o infravermelho próximo (780 nm). O Crop 

Circle ACS-430 não é limitado por condições de iluminação natural por ser um 

sensor ativo. Durante o dia, a radiação refletida pelo dossel é detectada por foto-

sensores, que são capazes de diferenciar a fonte de energia emitida pelo próprio 

sensor da radiação eletromagnética proveniente do Sol. Essa característica 

permite obter os valores de refletância sem considerar a variação das condições 

locais.  

O tamanho compacto e o baixo peso permitem o deslocamento manual do 

equipamento, que foi posicionado no topo do dossel para obter os dados de 

refletância vertical a uma distância de aproximadamente 0,30 m do topo das 

videiras (Figura 10). Programou-se o sensor para efetuar dez medidas por 

segundo, ao passo em que é deslocado em velocidade constante durante as 24 

fileiras do vinhedo. 
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Por meio da aplicação de técnicas de geoprocessamento (Figura 9), os três 

comprimentos de onda capturados pelo sensor proximal foram utilizados para 

elaboração de cinco índices de vegetação:  índice de conteúdo de clorofila do dossel 

(ICCD), razão simples modificada (MSR), diferença normalizada do vermelho limítrofe 

(NDRE), índice de vegetação por diferença normalizada (NDVI) e índice de vegetação 

por diferença renormalizada (RDVI).  

 

3.5 Indicadores da disponibilidade hídrica no solo: uma aplicação no 

vinhedo 

 

 Os dados de condutividade elétrica aparente do solo (CEa) foram obtidos 

mediante à aplicação do medidor portátil criado pela Embrapa Instrumentação 

(Figura 11), constituído de hastes metálicas condutoras de corrente elétricas 

(RABELLO et al., 2011). Realizou-se as leituras em 5 de maio de 2021, nas 

profundidades de solo de 0,0-0,2 m e 0,0-0,4 m, pois o equipamento somente 

possui capacidade em medir nessas especificações. Coletou-se as informações 

em fileiras alternadas e em pontos estratégicos a cada 6 m, essa distribuição 

resultou numa malha amostral aproximadamente de 5,5 x 6 m, com 311 pontos 

(Figura 12).  

As leituras de umidade volumétrica do solo (θ) foram adquiridas, através 

do sensor portátil Hydrosense 2 (HS2), sonda CS658 (Campbell Scientific, Utah, 

USA). O princípio de funcionamento do equipamento é a reflectometria no 

domínio do tempo (time domain reflectometer – TDR), que baseia-se no tempo de 

viagem de um pulso eletromagnético de alta frequência através do solo para 

calcular a permissibilidade dielétrica, a qual possibilita estimar o teor de umidade 

(SOUZA et al., 2016). Em solos úmidos, a velocidade do pulso eletromagnético é 

lento; e, em solos com menor conteúdo hídrico, o tempo de percurso das ondas 

de micro-ondas são mais rápidos. 

A medição da umidade volumétrica (θ), na camada superficial do solo (0,0 

– 0,2 m), foi obtida sincronicamente com os dados de CEa (Figura 11), no mesmo 

dia, horário; também, usou a mesma grade amostral. O procedimento consiste 

em cravar todo o comprimento da haste de 0,2 m na posição vertical no interior 

do solo para estimar a leitura.  
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Figura 11 – A: Medições da condutividade elétrica aparente do solo; B: 
leituras de umidade volumétrica do solo 

Fonte: Luis Henrique Bassoi; Anderson de Jesus Pereira, 2021 

 
 
 
Figura 12 – Distribuição dos pontos amostrais: condutividade elétrica 

aparente do solo e umidade 
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3.6 Clorofila obtidas por técnicas de sensoriamento remoto 

 

 Denomina-se clorofilômetro os equipamentos capazes de registar os níveis 

de clorofila a e clorofila b contidos nas folhas, através da emissão de diferentes 

comprimentos de onda fundamentado em receptores, a exemplo de sensores 

fotodiodos, que convertem a radiação fotoelétrica em dados analógicos (RIGON 

et al., 2013). 

 Para obter os dados de clorofila a e b, utilizou o medidor portátil não 

destrutivo ClorofiLOG, modelo CFL 1030 (Falker Automação Agrícola, Porto 

Alegre, Brasil). Os dados foram colhidos no dia 11 de maio de 2021.  Amostraram 

cinco folhas por planta totalmente expandidas, saudáveis, sem a ocorrência de 

doenças ou pragas, posicionadas entre o terço médio e o terço superior.  As 

leituras foram realizadas no eixo abaxial das folhas. Com as cinco leituras 

referentes à planta individual, calculou uma média, que totalizaram 57 dados 

amostrais distribuídos pelo campo (Figura 13).  

O dispositivo utiliza fotodiodos para emitir três comprimentos de onda, dois 

no espectro eletromagnético do visível, na região do vermelho (635 e 660 nm), 

onde sucedem os maiores picos de absorção; o último, na região do infravermelho 

próximo (880 nm), no intuito servir de referência para normalizar os resultados. 

 

Figura 13 – Distribuição dos pontos amostrais de clorofila obtidos pelo 
ClorofiLOG CFL 1030 

F i  

 

F i  
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3.7 Assinaturas espectrais e índices de vegetação hiperespectrais   

 

Os dados utilizados para a obtenção das assinaturas espectrais foram 

coletados em no dia 12 de maio de 2021, após a ocorrência do voo pela ARP. 

Selecionaram cinco folhas por planta totalmente expandidas, saudáveis, sem a 

ocorrência de doenças ou pragas, posicionadas entre o terço médio e o terço 

superior. As folhas foram identificadas, adicionadas em sacos plásticos zip lock, 

armazenadas em ambiente refrigerado e direcionadas imediatamente para o 

Laboratório de Imagem e Modelamento da Emprapa Instrumentação para o início 

das análises.  

Os dados de reflectância foram adquiridos pelo emprego do 

espectrorradiômetro ASD FieldSpec 3 TM (ASD Inc., Boulder, CO, EUA), que 

registra a radiação eletromagnética nas faixas do visível, do infravermelho 

próximo (VNIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR); com faixa espectral 

de captação de sinal de 300 nm a 2500 nm, contendo 2151 bandas do espectro 

eletromagnético, resolução espectral de 3 nm até 700 nm e de 10 nm até 1400 / 

2100 nm. O intervalo amostral é de 1,4 nm no comprimento de ondas de 350 a 

1050 nm, e 2 nm na faixa de 1000 a 2500 nm. Os dados medidos foram 

interpolados para elaborar um espectro em intervalo de 1 nm para todo o 

comprimento do espectro eletromagnético.  

Os dados de reflectância foram adquiridos na face adaxial em cinco 

diferentes pontos do limpo foliar, evitando as nervuras centrais. O equipamento 

foi programado para realizar cinco medidas por ponto, o que gerou 25 leituras 

para cada amostra (Figura 14). A distribuição dos 46 pontos de coleta pode ser 

visualizada na figura 15. 
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Figura 14 – Obtenção das assinaturas espectrais pelo emprego do 
espectrorradiômetro ASD FieldSpec 3 – Laboratório de 
Imagem e Modelamento da Emprapa Instrumentação 

 
Fonte: Larissa Farinassi, 2021 
 
 
 

Figura 15 – Pontos de coleta das folhas para análises hiperespectrais e do 
teor relativo de água na folha  
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 As identidades espectrais foram processadas no software ViewSpec Pro 

Versão 6.0 (Analytical Spectral Devices Inc., Boulder, CO, EUA), pelo qual 

calculou o valor médio final da refletância referente à cada planta. Apoiado na 

razão entre os dados de refletância associados aos comprimentos de onda 

específicos, aplicaram as equações para originar os índices de vegetação com as 

medidas hiperespectrais (Quadro 3). 

 

Quadro 3 – Índices de vegetação hiperespectrais calculados pelo 
comprimento de ondas específicos 

(continua) 

Índice de 

vegetação 
Equação Referência 

CAI 0,5 ∗ (𝜌2000 +  𝜌2200) −  𝜌2100 Nagler et al (2000) 

CAR [(𝑅700−𝑅500) ∗ 𝑅670+𝑅670+(𝑅550 − ((𝑅700 − 𝑅500) ∗ 𝑅670) ∗ 𝑅550)]

√((𝑅700 − 𝑅500) ∗ 𝑅670)2
 

Broge; Leblanc 

(2001) 

CCCI 
(

𝑅800 − 𝑅720

𝑅800 +  𝑅720

) / (
𝑅800 − 𝑅670

𝑅800 + 𝑅670

) 
Long et al. (2009) 

CRT1 𝑅695

𝑅420

 
Carter (1994) 

DVI 𝑅880 − 𝑅673 Broge; Mortensen 

(2002) 

GNDVI  

𝑅800 − 𝑅550

𝑅800 + 𝑅550

 

Gitelson;Merzlyak 

(1998) 

GI  

𝑅550

𝑅670

 

Chamard et al. 

(1991) 

LIC2  

𝑅440

𝑅740

 

Lichtenthaler et al. 

(1996) 

MSI  

𝑅1650

𝑅835

 

Hunt; Rock 

(1989) 

MSR  

⌊(
𝑅800

𝑅670

) − 1⌋ / ⌊(
𝑅800

𝑅670

)1/2 − 1⌋ 

Chen (1996) 

NDII  

𝑅835 − 𝑅1650

𝑅835 + 𝑅835

 

Van Niel (2003) 

NDRE  

𝑅800 − 𝑅720

𝑅800 + 𝑅720

 

Barnes et al. 

(2000) 

NDVI  

𝑅800 − 𝑅670

𝑅800 + 𝑅670

 

Rouse et al. 

(1974) 
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Quadro 3 – Índices de vegetação hiperespectrais calculados pelo 
comprimento de ondas específicos 

 (conclusão) 

Índice de 

vegetação 
Equação Referência 

NDWI  

𝑅860 − 𝑅1240

𝑅860 +  𝑅1240

 

Gao (1996) 

NPCI  

𝑅670 − 𝑅430

𝑅670 + 𝑅430

 

Peñuelas et al. 

(1994) 

OSAVI (1 + 0,16)(𝑅800 − 𝑅670)/(𝑅800 + 𝑅670 + 0,16) Rondeaux et al. 

(1996) 

PRI  

𝑅531 − 𝑅570

𝑅531 + 𝑅570

 

Fuentes et al. 

(2001) 

RDVI  

(𝑅800 − 𝑅670)/√(𝑅800 + 𝑅670) 

Roujean; Breon, 

(1995) 

SIPI  

𝑅800 − 𝑅445

𝑅800 + 𝑅650

 

Peñuelas et al. 

(1995b) 

SR 𝑅845

𝑅665

 
Birth; Mcvey 

(1968) 

SRPI 𝑅430

𝑅680

 
Peñuelas et al. 

(1995a) 

SRWI2 𝑅1350

𝑅870

 
Rodríguez-Pérez 

(2007) 

TCARI 
3 ∗ [(𝑅700 − 𝑅670) − 0,2 ∗ (𝑅700 − 𝑅550)] ∗ (

𝑅700

𝑅670

) 
Haboudane et al. 

(2002) 

VARI 𝑅550 − 𝑅670)/(𝑅550 + 𝑅670 − 𝑅400 ) Gitelson et al. 

(2002) 

WI 𝑅900

𝑅970

 
Peñuelas et al. 

(1997) 

WI1 

𝑅943

𝑅1038

 Pôças et al. (2015) 

Elaboração: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Foram elaborados 26 índices, a exemplo do GNDVI, ICCC, GI, MSR, NDRE, 

NDVI, RDVI e VARI, os quais encontram-se descritos nos itens 3.3. Em decorrência 

da melhor resolução espectral, os dados obtidos pelo espectrorradiômetro 

possibilitaram a aquisição de outros índices, como o índice de absorção de celulose 

(CAI); taxa de absorção de clorofila (CAR); índice de Carter (CRT1); índice de 

diferença de vegetação (DVI); índice de Lichtenthaler (LIC2); índice de umidade (MSI); 

índice infravermelho de diferença normalizada (NDII); índice de água por diferença 

normalizada (NDWI); índice de razão do pigmento de clorofila normalizado 
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(NPCI); índice de vegetação ajustado ao solo otimizado (OSAVI); índice de 

pigmento insensível à estrutura  (SIPI); índice de razão simples (SR); pigmento 

de proporção simples (SRPI); índice de proporção de água simples modificado 

(SRWI2); índice de absorção de clorofila transformada em refletância (TCARI); 

índice de água (WI); e índice de água modificado (WI1) 

 

3.8 Determinação do teor hídrico foliar 

 

 Após a finalização individual das análises espectrais identificados no item 

3.7, as mesmas folhas representativas de cada planta foram adicionadas aos 

sacos plásticos zip lock e realocadas em ambiente refrigerado. Ao concluir todas 

as 46 avaliações, imediatamente sucederam as análises biofísicas para 

determinar o teor relativo de água na folha (TRA), no qual o arranjo dos pontos 

consta na figura 16. 

 Com o auxílio de um equipamento perfurador de diâmetro conhecido, houve 

a extração de dois discos foliar por folha sem as nervuras principais, 

correspondendo a dez discos por planta, os quais foram imediatamente pesados 

em balança de precisão para mensurar o peso da massa fresca (PMF). Em 

seguida, adicionaram os discos foliares em placas de Petri e embebidas com água 

destilada por um período de 24 h, no intuito de alcançarem a saturação hídrica. 

Após completar o tempo estipulado, os discos foram pesados novamente para 

determinar o peso da massa túrgida (PMT). Posteriormente, iseriram as amostras 

em estufa com circulação forçada de ar a 55°C, por um intervalo de 48 horas, 

para obter o peso da massa seca (PMS). Calculou-se o TRA conforme a equação 

2 desenvolvida por Weatherley (1950). 

 

𝑇𝑅𝐴 =
(𝑃𝑀𝐹 − 𝑃𝑀𝑆)

(𝑃𝑀𝑇 − 𝑃𝑀𝑆)
 𝑥 100 

(Equação 2) 

 

Quando as plantas são submetidas ao estresse hídrico, uma das primeiras 

respostas fisiológicas é o fechamento estomático para evitar a perda de água pelo 

processo de transpiração (RIENTH; SHOLASCH, 2019). O porômetro é o 

equipamento responsável em medir a condutância estomática, que é definida 

como a taxa de vapor de água que sai dos estômatos. O grau da abertura 
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estomacal pode ser utilizado como um indicador do estado da água na vinha 

(RIENTH; SHOLASCH, 2019).  

Para a medição da condutância estomática, utilizou o porômetro de folha, 

modelo SC-1 (Decagon Devices, Inc., Pullman, WA, EUA), com precisão de ± 

10%. Antes da obtenção do conjunto de dados, realizou a calibração do 

equipamento no vinhedo, conforme estabelecido pelo fabricante. Selecionaram 

quatro folhas expandidas no terço superior, sem sinais de doenças ou pragas; 

duas folhas ensolaradas e duas sombreadas. Limitar o número de folhas a 

somente vinte vinhas amostrais (Figura 16) foi estrategicamente definida para 

possibilitar todas as leituras dentro do período de três horas e reduzir a 

variabilidade da condutância estomática em função de fatores meteorológicos. A 

dificuldade operacional relacionada às frequentes calibrações do porômetro 

demanda bastante tempo em cada leitura e inviabiliza um número maior de dados 

coletados.  

 

Figura 16 – Esquema de coleta dos dados amostrais da condutância 
estomática  

 
 

3.9 Análise estatística  

 

 Os planos de informações, a exemplo dos índices de vegetação obtidos pelo 

sensor proximal, CEa e umidade do solo, foram submetidos a uma análise 
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exploratória, no intuito de identificar e remover os valores discrepantes ou outliers. 

Retiraram os valores discrepantes conforme a regra de Chebyshev, que se baseia 

no intervalo de valores determinado por k desvio padrão e se refere à distância 

em relação à média. Então, removeram os dados da média ± 3 desvios padrão 

(k=3) em cada medida analisada. 

Posteriormente, sucederam a estimativa de estatística descritivas 

equivalentes às medidas de tendência central (moda e mediana), dispersão 

(desvio padrão e coeficiente de variação), assimetria e curtose para os índices de 

vegetação obtidos pelos sensores MicaSense RedEdge-M, CropCicle e pelo 

espectrorradiômetro FieldSpec 3. 

Antes das análises de correlação linear e regressão, utilizaram os métodos 

de Breusch-Pagan para verificação do pressuposto de homocedasticidade e 

Shapiro-Wilk, no intuito de verificar a normalidade dos resíduos, ambos em um 

nível de significância de 5%. Em caso de não atendimento dos pressupostos, 

aplicou o método de transformação do tipo Box Cox para normalizar os dados e 

não comprometer a qualidade do banco de dados. 

Por meio dos valores médios dos índices de vegetação, analisou a relação 

com os parâmetros da planta e do solo coletados in loco (CEa, umidade do solo, 

clorofila total, condutância estomática e TRA); também ocorreu uma análise 

comparativa entre o índice de vegetação suborbital adquirido via ARP e o 

proximal obtido pelo CropCicle. A dependência pôde ser avaliada pelo cálculo do 

coeficiente de correlação linear de Pearson (r) e da análise de regressão, 

ajustada conforme a relação entre as variáveis contrastadas. As correlações 

foram agrupadas, conforme a classificação de Shimakura (2007), baseada em 

cinco intervalos, em que resulta em uma correlação muito fraca (0 < r < 0,19); 

fraca (0,20 < r < 0,39); moderada (0,40 < r < 0,69); forte (0,70 < r < 0,89); muito 

forte (0,90 < r < 1) 

 

3.10 Análise geoestatística e determinação das zonas de manejo 

 

Os procedimentos geoestatísticos foram desenvolvidos no software Vesper 

1.6 Variogram Estimation and Spatial Prediction plus Error (MINANSY et al., 

2005). A escolha do método do semivariograma pautou-se nos critérios 

estabelecidos por Oliveira (2015). Para um mesmo conjunto de dados amostrais 
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acima de 5000 pontos utilizou o modo de semivariograma local (HAAS, 1990), em 

que, de forma automática, ocorre o ajuste do semivariograma teórico para cada 

ponto interpolado. Neste estudo, houve a pré-definição do modelo exponencial e 

do ponderador do número de pares pelo desvio padrão da semivariância de cada 

lag. Esse método é o mais indicado quando o banco de dados é proveniente do 

monitoramento intensivo (OLIVEIRA, 2015). 

O segundo critério baseou-se no conjunto de dados que possui o número 

de amostras menor que cinco mil pontos, configurando o método de 

semivariograma global, ou seja, um único semivariograma é calculado para toda 

a área de estudo. A seleção do melhor modelo foi dada com base no menor valor 

da raiz do erro médio quadrático (RMSE) da validação cruzada correspondente. 

Para os dados com amostragens inferior a 5.000 pontos (umidade do solo e CEa), 

o modelo exponencial apresentou o melhor ajuste e, também, adotou o 

ponderador de número de pares pelo desvio padrão. 

Para o desenvolvimento da predição espacial por meio da kigragem, os 

critérios estabelecidos foram os mesmo para o método local e global.  E, de início, 

elaborou o contorno da área do vinhedo com resolução espacial de 0,5 m e o 

método de krigagem em blocos de 25 m² (5 x 5 m) para o dimensionamento das 

estimativas. Adotou o número mínimo e máximo para compor a vizinhança, em 

ordem, de 100 e 250 pontos. 

Os dados originais dos planos de informações foram particionados em 

intervalo de duas classes para delimitação das zonas homogêneas de vigor 

vegetativo, umidade do solo ou condutividade elétrica aparente do solo. As 

categorias são nomeadas com as conotações de baixo e alto. 

 Estabeleceu a quantidade de duas classes para evitar o excesso de 

subdivisões em detrimento de uma área com apenas 1,1 hectare.  A demarcação 

das classes foi baseada pelo método de otimização de Jenks, também 

denominado de quebras naturais, no intuito de reduzir a distinção intrazonas e 

elevar a disparidade entre zonas homogêneas (JENKS, 1967). 

 Para a delimitação das zonas de manejo, foram integrados os mapas 

temáticos processados por kigragem ordinária, conforme indica Costa (2021). 

Empregou o método da padronização dos dados interpolados para integração dos 

planos de informações (índice de vegetação suborbital, umidade do solo e 

condutividade elétrica aparente do solo). O processo foi pautado no cálculo dos 
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escores padrões, pelo qual utilizam os valores médios e o desvio padrão 

referentes aos diferentes planos de informações. Esse processo possibilita a 

conversão dos valores dos produtos gerados pelo SIG para números relativos, 

em que os dados devem obedecer um padrão comportamental; o desvio padrão 

é igual a um e a média igual a zero (MOLIN et al., 2015). Esse cálculo matemático 

popiciou a elaboração do mapa de zonas de manejo, concernente aos valores 

médios padronizados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Ortomosaico e segmentação do dossel: validação dos dados 

  

As imagens aéreas foram utilizadas para o processamento do ortomosaico 

(Figura 17). O resultado da imagem refere-se a uma composição de falsa cor, 

vermelho-verde-azul (RGB), com resolução de 0,021 m. O produto gerado permite 

uma análise acurada dos componentes da superfície do vinhedo, devido à alta 

resolução espacial, pois possibilita identificar os diferentes objetos que compões 

a cena em detalhe. Assim, foi possível realizar uma classificação supervisionada 

do ortomosaico pela elaboração de quatro classes de treinamento: 1) sombra; 2) 

solo exposto/vegetação rasteira; 3) tela de proteção; 4) dossel das vinhas.  

Para elaborar a segmentação, testaram três algoritmos: o minimum 

distance, maximum likelihood e spectral angle mapping. A análise visual da 

classificação, por meio da fotointerpretação, indicou o melhor desempenho do 

maximum likelihood, ratificado pela análise da matriz de confusão (Tabela 2), 

índice de Kappa e exatidão global. 

A classificação supervisionada aplicada no ortomosaico pela utilização do 

algoritmo maximum likelihood apresentou estatística superior ao analisar 651.937 

pixels compostos por 450 amostras de validação. A exatidão global foi de 98,31 

% e índice de Kappa igual a 0,97. Segundo a classificação de Fonseca (2000), os 

dados referentes ao índice de Kappa são considerados excelentes (0,8 < k ≤ 1,0). 

A assertividade da classificação pelos algoritmos spectral angle mapping e 

minimum distance através do emprego do índice de Kappa constituíram, em 

ordem, a 0,93 e 0,89.    

Mesmo com o alto grau de precisão dos dados classificados, é possível 

notar que alguns pixels de vegetação rasteira foram classificados como dossel 

(Tabela 2) em função da semelhança entre a assinatura espectral das videiras e 

das plantas daninhas.  Para obter um refinamento no isolamento do dossel, gerou 

uma reclassificação na imagem segmentada englobando duas classes, o dossel 

das videiras e a vegetação rasteira, mediante ao emprego do mesmo algoritmo 

(maximum likelihood). O resultado, após a remoção das classes de sombra, solo 

exposto/vegetação rasteira e tela de proteção das videiras, pode ser observado 

na figura 17c. 
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Figura 17 – A: ortomosaico da área de estudo; B: máscara do dossel 
elaborada pelo algoritimo maximum likelihood (ML); C: dossel 
segmentado (reclassificação), após remoção dos alvos que 
não são de interesse analítico   

 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

 

 

 

 



69 

 

Tabela 2 – Matriz de erro para a análise da acurácia obtida na classificação 
digital gerada pelo algoritmo maximum likelihood 

Classe C1 C2 C3 C4 Soma das linhas 

C1 49.602 1.636 0 47 51.285 

C2 282 498.123 6 130 498.541 

C3 1 526 11.329 29 11.885 

C4 80 315 0 89.831 90.226 

Soma das colunas 49.965 500.600 11.335 90.037 651.937 

C1: sombra; C2: solo exposto/vegetação rasteira; C3: tela de proteção; C4: dossel 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

4.2 Análise estatística descritiva dos índices de vegetação 

 

Nas tabelas 3, 4 e 5, constam os resultados da estatística descritiva dos 

índices de vegetação gerados, respectivamente, pelo sensor acoplado à ARP, 

CropCicle e espectrorradiômetro. Apenas os índices GNDVI e NDVI obtidos pelo 

sensor suborbital apresentaram uma baixa dispersão em torno da média, ambas 

com variação de 7 % (Tabela 3). Conforme a classificação de Wilding (1985), os 

outros índices foram definidos como de moderada variabilidade em relação à 

média (15 < CV ≤ 35%), sendo que o VARI e o MSR detêm os maiores valores, 

concernentes, em ordem, a 25 e 21 %.  

Os IVs apresentaram assimetria positiva (cs > 0), com exceção do GNDVI 

e NDVI, em que os dados se distribuem de forma assimétrica negativa, pois a 

cauda mais longa está à esquerda do ponto central (cs < 0) (Tabela 3). O grau de 

achatamento é determinado pela curtose, e o NDVI, o RDVI e o VARI obtiveram 

valores negativos (ck < 0,263). 

Referente aos IV coletados in loco pelo sensor proximal (Tabela 4), 

observou-se um maior coeficiente de variação para o MSR e NDRE, 

respectivamente com 23 % e 16 %, sendo considerados como de variação 

moderada (15 < CV ≤ 35%). Os demais índices foram estimados como sendo de 

baixa variação (CV ≤ 15%). O NDVI seguido pelo RDVI são detentores dos 

menores valores, ordenamente em 7 e 8 %. Constatou-se um padrão assimétrico 

à esquerda do NDVI (cs < 0), enquanto os outros índices apresentaram 

estimativas positivas. Outro fator importante refere-se a curtose elevada no NDVI. 

Os valores dos índices de vegetação hiperespectrais analisados em 

ambiente laboratorial podem ser averiguados na tabela 5. A maior dispersão 

relativa em torno da média refere-se ao TCARI, classificado como moderado (15 
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< CV ≤ 35%); o CAI e o GI possuem coeficiente de variação de 14 %, seguido do 

SRI com 11 %; já o NDVI, o OSAVI, o RDVI e o SIPI1 possuem valor de 1 %, o 

que indica baixa variação (CV ≤ 15%).  

O MSI, SIPI e TCARI obtiveram os valores mais elevados da curtose, que 

se refere à caracterização do achatamento da curva de distribuição. A distribuição 

assimétrica do SRWI2, WI, VARI e SIPI estão enviesados à direita com os valores 

de assimetria positivos, enquanto que o NDVI, CCCI, NDRE apresentam 

distribuição assimétrica negativa. 

As tabelas 3, 4 e 5 demonstram a variabilidade dos dados. Entretanto, a 

comparabilidade do CV somente pode ser realizada entre o GNDVI, NDVI e 

NDRE, pelo fato de possuírem um mesmo limiar, variante entre -1 a 1, que 

padroniza os valores em uma mesma escala; além disso, todos os valores 

calculados para os dosséis foram positivos.  

O NDVI, quando comparado ao NDRE e GNDVI, apresenta a menor 

variabilidade dos dados em torno da média diante de todas as estimativas. O 

NDVI gerado pelo sensor acoplado à ARP, CropCicle e espectrorradiometro 

obteve um padrão assimétrico enviesado à esquerda (cs < 0). A assimetria 

negativa é observada nas três estimativas, e pode ser ratificada em virtude dos 

valores da média aritmética serem inferiores à mediana. Assim, comprova-se que 

o NDVI apresentou uma menor dispersão dos dados quando comparado com o 

GNDVI e NDRE.  

Ao adotar o estágio fenológico de início da maturação para análise do vigor 

vegetativo de forma suborbital e proximal na videira cv. Syrah, o NDVI 

demonstrou uma menor sensibilidade para mapear a variabilidade do vigor 

vegetativo no dossel. Um comportamento semelhante do NDVI em relação ao 

NDRE foi encontrado por Costa (2021), quando examinou a variabilidade do vigor 

vegetativo das videiras da cv. Cabernet Franc e Cabernet Sauvingon.  
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Tabela 3 – Análise estatística descritiva dos índices de vegetação: dados obtidos por sensor suborbital   

Índice de 

vegetação 
 Med sd se CV (%) Cs Ck 

Quartil 
n 

1° 2° 3° 

CCCI 0,410 0,409 0,067 0,0003 16 0.055599 0,0259 0,3486 0,3949 0,4496 376068 

GI 1,242 1,225 0,246 0,0012 20 0.137452 -0.005 0,9409 1,0337 1,0994 376068 

GNDVI 0,685 0,688 0,047 0,0002 7 -0.16326 0,6434 0,6516 0,6858 0,7182 376068 

MSR 2,060 2,014 0,442 0,0021 21 0.299659 0.329 1,7638 2,0080 2,2778 376068 

NDRE 0,300 0,300 0,056 0,0003 19 0.01374 0,0087 0,2489 0,2897 0,3316 376068 

NDVI 0,729 0,730 0,049 0,0002 7 -0.03863 -0,2291 0,6892 0,7287 0,7646 376068 

RDVI 0,493 0,488 0,075 0,0004 15 0.180655 -0,0374 0,4694 0,5277 0,5836 376068 

VARI 0,159 0,157 0,040 0,0003 25 0.168504 -1,0873 0,1253 0,1573 0,1931 376068 

: média; Med: mediana; sd: desvio padrão; se: erro padrão da média; CV: coeficiente de variação; Cs: assimetria; Ck: Curtose;  n: número de 
amostras 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 4 – Análise estatística descritiva dos índices de vegetação: dados obtidos por sensor proximal CropCicle  

Índice de vegetação  Med sd se CV (%) Cs Ck 
Quartil 

n 
1° 2° 3° 

CCCI 0,386 0,38 0,052 0,0003 14 0.141 0,584 0,350 0,383 0,417 35475 

MSR 9,557 9,465 2,232 0,0122 23 0.124 0,500 8,161 9,465 10,756 34797 

NDRE 0,311 0,307 0,051 0,0003 16 0.238 0,687 0,277 0,307 0,339 34997 

NDVI 0,805 0,813 0,055 0,0003 7 -0.451 3,444 0,785 0,813 0,835 35332 

RDVI 5,195 5,187 0,412 0,0022 8 0.056 1,054 4,963 5,187 5,403 34857 

: média; Med: mediana; sd: desvio padrão; se: erro padrão da média; CV: coeficiente de variação; Cs: assimetria; Ck: Curtose;  n: número de 
amostras 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 5 – Análise estatística descritiva dos índices de vegetação: dados obtidos por sensor proximal 
espectrorradiômetro 

(continua) 

Índice de 

vegetação 
 Med sd se 

CV 

(%) 
Cs Ck 

Quartil 
n 

1° 2° 3° 

CAI 0,015 0,014 0,002 0,0003 14 0.211 0.476 0,012 0,014 0,016 45 

CAR 39,060 39,615 3,535 0,5270 9 -0.471 0.635 36,960 39,615 41,576 45 

CCCI 0,348 0,355 0,033 0,0049 10 -0.608 1.941 0,334 0,354 0,369 45 

Crt1 1,176 1,179 0,048 0,0073 4 -0.206 1.024 1,139 1,179 1,202 45 

DVI 0,794 0,794 0,018 0,0027 2 -0.007 1.604 0,783 0,794 0,804 45 

GI 2,349 2,291 0,335 0,0500 14 0.513 2.501 2,098 2,291 2,504 45 

GNDVI 0,753 0,764 0,030 0,0045 4 -1.029 2.549 0,745 0,763 0,773 45 

LIC2 0,059 0,059 0,003 0,0006 7 -0.394 0.313 0,056 0,059 0,061 45 

MSI 0,619 0,615 0,031 0,0047 5 0.120 5.688 0,604 0,615 0,625 45 

MSR 3,686 3,682 0,145 0,0217 4 0.084 0.349 3,571 3,682 3,756 45 

NDII 0,239 0,237 0,012 0,0018 5 0.168 0.265 0,230 0,237 0,246 45 

NDLI 0,088 0,087 0,003 0,0005 4 0.284 4.780 0,085 0,087 0,089 45 

NDRE 0,308 0,315 0,030 0,0045 10 -0.624 1.642 0,296 0,315 0,329 45 

NDVI 0,887 0,887 0,007 0,0010 1 -0.013 0.119 0,882 0,887 0,890 45 

NDWI 0,036 0,035 0,002 0,0004 7 0.355 1.479 0,034 0,035 0,037 45 

OSAVI 0,871 0,870 0,007 0,0011 1 0.119 0.216 0,865 0,870 0,876 45 
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Tabela 5 – Análise estatística descritiva dos índices de vegetação: dados obtidos por sensor proximal 
espectrorradiômetro 

(conclusão) 

Índice de 

vegetação 
 Med sd se 

CV 

(%) 
Cs Ck 

Quartil 
n 

1° 2° 3° 

RDVI 0,834 0,835 0,011 0,0017 1 -0.325 0.902 0,826 0,835 0,840 45 

RVI 16,329 16,269 1,105 0,1647 7 0.163 0.580 15,584 16,269 16,794 45 

SIPI 1,037 1,015 0,146 0,0219 14 1.026 3.403 1,013 1,015 1,016 45 

SIPI1 0,888 0,887 0,006 0,0010 1 0.255 0.72 0,884 0,887 0,891 45 

SR 17,031 16,916 1,218 0,1817 7 0.282 0.760 16,123 16,916 17,608 45 

SRI 7,209 7,460 0,880 0,1313 12 -0.856 0.909 6,846 7,460 7,827 45 

SRPI 0,756 0,754 0,033 0,0050 4 0.211 3.219 0,741 0,754 0,769 45 

SRWI 1,074 1,073 0,005 0,0008 1 0.268 1.590 1,070 1,073 1,077 45 

SRWI2 0,813 0,804 0,074 0,0111 9 0.391 2.761 0,796 0,804 0,808 45 

TCARI 0,227 0,210 0,051 0,0076 23 0.980 3.734 0,193 0,210 0,244 45 

VARI 0,551 0,541 0,060 0,0091 11 0.463 0.467 0,504 0,541 0,585 45 

WI 1,026 1,015 0,072 0,0108 7 1.428 2.801 1,013 1,015 1,016 45 

WI1 1,027 1,005 0,148 0,0221 14 0.466 2.998 1,002 1,005 1,0072 45 

: média; Med: mediana; sd: desvio padrão; se: erro padrão da média; CV: coeficiente de variação; Cs: assimetria; Ck: Curtose; n: número 
de amostras 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Ao avaliar o comportamento dos índices de vegetação elaborados pelo 

sensor suborbital, que utilizou todos os pixels da imagem, e os dados gerados 

pelo CropCicle, ambos no estágio fenológico de início da maturação (pintor), 

constataram que os dados não seguem uma distribuição normal conforme o teste 

de Kolmogorov-Smirnov, ao considerar um nível de significância de 5 % (p<0,05). 

Entretanto, dos 27 índices elaborados pelo espectrorradiômetro, somente o GI e 

TCARI não apresentaram normalidades dos dados pelo método de Kolmogorov-

Smirnov, constituindo o nível de significância de 5 % (p<0,05). 

 

4.3 Estado da água e do teor de clorofila no vinhedo: análise dos índices 

multiespectrais gerados por sensor suborbital  

 

Foram calculados a correlação de Pearson e o coeficiente de determinação 

por meio do melhor ajuste de modelo da análise de regressão. Consideraram os 

índices de vegetação como a variável independente X e os outros parâmetros 

coletados em campo como a variável dependente Y, referentes à condutância 

estomática, TRA, clorofila, CEa 20, CEa 40 e umidade do solo.  

Na tabela 6, constam os resultados da análise estatística dos índices de 

vegetação obtidos por imagens aéreas associadas à condutância estomática e 

TRA.  A condutância estomática resultou em uma correlação linear positiva de 

0,83, 0,75 e 0,70, respectivamente, para o NDRE, CCCI e GNDVI, em um nível 

de significância de 0,1 %. Esses dados caracterizam a correlação de Pearson 

como forte (0,70 ≤ r < 0,89). O MSR e o NDVI apresentaram uma correlação 

moderada (0,40 ≤ r < 0,69), com valores, em ordem, de 0,69 (p < 0,001) e de 0,67 

(p < 0,01). Os demais índices alcançaram uma correlação fraca.  

Um dos primeiros indícios fisiológicos quando há uma redução do conteúdo 

hídrico é o fechamento estomático (CHAVES et al., 2010). Isso permite relacionar 

a condutância estomática com a disponibilidade hídrica. Assim, os gráficos de 

dispersão para os dois maiores R2, conforme o melhor ajuste para o modelo, 

constam na figura 18, identificando o desempenho mais acentuado do NDRE 

suborbital.  
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Figura 18 – Gráfico de dispersão: A: relação entre condutância estomática e 
NDRE gerado por plataforma suborbital; B: relação entre 
condutância estomática e GNDVI gerado por plataforma 
suborbital  

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Espinoza et al. (2017), ao avaliarem a dependência do GNDVI e NDVI, 

obtidos por imageamento aéreo, com a condutância estomática na videira cv. 

Cabernet Sauvignon, encontraram resultados semelhantes; os valores de (r) 

corresponderam a 0,65 para o GNDVI e 0,57 para o NDVI. Os dados também 

corroboram com a pesquisa desenvolvida por Zarco-Tejada et al. (2013), que ao 

correlacionarem o NDVI com a condutância estomática, alcançaram um 

coeficiente de determinação (R2) de 0,33. Nesta pesquisa, determinou-se o valor 

de 0,45.  
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Entretanto, Bajula et al. (2012) obtiveram resultados distintos, uma vez que 

demostraram valores superiores de coeficiente de determinação (R2) ao 

correlacionar o NDVI e o GNDVI com a condutância estomática. Esses 

corresponderam, respectivamente, a 0,70 e 0,75. Já para o RDVI, os dados foram 

similares ao da pesquisa, com (R2) inferior a 0,10. 

O NDRE, GNDVI e CCCI tiveram o melhor desempenho para predizer o 

TRA do vinhedo (Tabela 6), todos com correlação forte, respectivamente em 0,73, 

0,72 e 0,70, e significativa em um nível de confiança de 99,99 %. O VARI e GI 

alcançaram uma correlação negativa e muito fraca; já o MSR (0,60) e NDVI (0,56) 

obtiveram uma correlação moderada. O RDVI não obteve uma correspondência 

significativa (p>0,05). 

Não foram encontradas pesquisas na literatura que correlacionam o TRA 

com índices de vegetação. Geralmente, as comparações são realizadas com o 

potencial hídrico foliar, conforme especificam os trabalhos realizados por Bajula 

et al. (2012), Poblete et al. (2017), Romero et al. (2018) e López-García et al. 

(2021). Acredita-se que o aumento da aquisição de equipamentos com 

capacidade de obter a reflectância no comprimento de onda na região do visível, 

infravermelho próximo e red edge, tem suscitado interesse para o 

desenvolvimento de pesquisas relacionadas ao conteúdo hídrico das videiras e 

para mapear a variabilidade espacial.   

Embora, não haja absorção de água no espectro eletromagnético do 

visível, há índices de vegetação baseados na região do visível e, também, 

associados ao comprimento de onda do vermelho limítrofe e do infravermelho 

próximo que geram bons níveis de correlação com o status hídrico da videira; eles 

são comumente utilizados para auxiliar o manejo da irrigação (RODRÍGUEZ-

PÉREZ et al., 2007; GOVAERTS; VERHULST, 2010; BAJULA et al., 2012; 

PÔÇAS et al., 2015). A dependência baseia-se na interferência do déficit hídrico 

nos processos fotossintetizantes, principalmente aqueles associados à emissão 

de fluorescência da clorofila e ao estado de epoxidação no ciclo da xantofila 

(MOYA et al., 2004) 

Nessa perspectiva, os parâmetros fisiológicos-hídricos, como a 

condutância estomática e o TRA, ao serem relacionados com os IV, alcançaram 

uma melhor correlação com o NDRE, pois observaram os maiores coeficientes de 

determinação nas análises de regressão das duas variáveis (Tabela 6). 



78 

 

O CCCI alcançou uma forte correlação com a clorofila e resultou em um (r) 

de 0,80. Outros índices, a exemplo do NDRE, NDVI, RDVI, MSR e GNDVI, foram 

classificados como correlação moderada, significativos a 0,1% (Tabela 7). O 

NDVI é um índice tradicional e caracterizado por ser amplamente utilizado na 

agricultura para o monitoramento da biomassa e do vigor vegetativo. Esse índice 

não obteve um bom desempenho para o (R2), pois equivaleu a 0,34; já o MSR 

correspondeu a 0,42 e, o RDV, a 0,24 (Tabela 7). Zarco-Tejada et al. (2005) 

identificaram resultados semelhantes de coeficiente de determinação, os quais 

referiram a 0,26 para o NDVI, 0,34 para MSR e 0,33 para o RDVI, ao correlacioná-

los com o teor de clorofila total.  

Ao comparar os índices com a umidade volumétrica do solo (Tabela 7), o 

CCCI obteve o maior valor de coeficiente de Pearson (r=0,28), todavia não foi 

significativa (Figura 19); tal situação ocorreu com os outros índices comparados. 

Casamitjana et al. (2020) constataram que o NDVI não produziu correlações 

significativas com a umidade do solo em áreas de plantação de batata, obtendo 

um valor de (r) de 0,11.  

 

Figura 19 – Gráfico de dispersão: relação entre CCCI gerado por plataforma 
suborbital e umidade volumétrica do solo  

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

A condutividade elétrica aparente (CEa), nas camadas de solo de 0-0,2 e 

0-0,4 m, alcançou valores baixos e não significativos ao serem comparados com 

os IV (Tabela 8). Os dados corroboram com Cancela et al. (2017), que 
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identificaram um resultado semelhante ao correlacionar o NDVI com a CEa em 

diferentes tratamentos de irrigação na videira cv. Albariño.  

Os índices que agregam informações dos comprimentos de onda do 

vermelho e infravermelho próximo, a exemplo do NDVI, MSR e RDVI, 

apresentaram baixas correlações com os parâmetros analisados, especialmente 

os hídricos. Esses índices estão, geralmente, relacionados às características 

estruturais da vegetação e são formulados para estimar o índice de área folear, 

biomassa e vigor vegetativo. Todavia, demonstram uma capacidade menor na 

identificação em condições de estresse fisiológico (ZARCO-TEJADA et al., 2015). 

O GNDVI substitui a banda do vermelho pelo verde em comparação ao 

NDVI. O espectro de onda verde é caracterizado pela absorção da luz pelas 

antocianinas, que são pigmentos hidrossolúveis relacionados à resistência das 

folhas a estresses, como o déficit hídrico (VIÑA; GITELSON, 2011). Isso deve 

explicar o melhor desempenho do GNDVI com a condutância estomática e TRA 

em relação aos outros índices que compõe a banda do vermelho e do 

infravermelho próximo na equação.  

O NDRE e o CCCI são considerados indicadores de concentração de 

clorofila, pois possuem alta sensibilidade em identificá-la, ao englobar a banda 

do vermelho limítrofe (red edeg), bem como o GNDVI, por ser composto pela 

banda do verde – todos eles utilizam a banda do infravermelho próximo. Nesta 

pesquisa, esses índices possuíram o melhor desempenho ao serem relacionados 

com a clorofila total e com os parâmetros hídricos do vinhedo.  Zulini et al. (2007) 

afirmam que o desenvolvimento de pigmentos fotossintetizantes, como a clorofila, 

é afetado pelo estresse hídrico. A situação foi verificada também por Espinoza et 

al. (2017). 
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Tabela 6 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de vegetação 
suborbitas, condutância estomática (gs) e teor relativo de água (TRA) 

Índice de 

vegetação 

gs (mmol/m2s) TRA (%) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CCCI +0.75 0.56*** y=1230.8x+573.9 +0.70 0.48*** y=133.806x-20.244 

GI -0.22 0.04ns y=-89.37x+1186.63 -0.1 0ns y=-0.3033x+30.9143 

GNDVI +0.70 0.60*** y=-25442x2+-25442x-11986 +0.72 0.52*** y=95.893x-35.871 

MSR +0.69 +0.47*** y=110.20x+822.40 +0.60 0.35*** y=7.160x+14.897 

NDRE +0.83 0.70*** y=1615.24x+584.15 +0.73 0.57*** y=-364.48x2+282.55 -21.38 

NDVI +0.67 0.44** y=1393.50x+33.43 +0.56 0.31*** y=54.972x-10.550 

RDVI -0.30 0,09ns y=-362.8x+1256.5 +0.33 0.11* y=17.432x-4.457 

VARI -0.25 0.06ns y=-241.50x+1105.43 -0.14 0.02ns y=-5.920x+31.357 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não  significativo 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 7 – Coeficiente de correlação de Pearson (r), coeficiente de determinação (R2): índices de 
vegetação suborbitais, clorofila total (a + b) e umidade volumétrica do solo (θ) 

Índice de 

vegetação 

Clorofila θ (m3 m-3) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CCCI +0.80 0.64*** y=51.957x+14.503 +0.28 0,08ns y=29.585x+29.529 

GI +0.15 0,02ns y= 0.4267+35.0140 -0.05 0.03ns y=-0.08114x+41.7823 

GNDVI +0.63 0.40*** y= 62.600 -7.570 +0.26 0.03ns y=40.873x+13.260 

MSR +0.65 0.42*** y=6.789x+20.900 0 0ns y=0.3665x+40.8472 

NDRE +0.66 0.44*** y= 50.257x+20.343 +0.27 0.01ns y= 31.639x+31.855 

NDVI +0,58 0.34*** y= 48.4506x-0.4675 +0.08 0ns y=10.887+33.460 

RDVI +0,49 0.24*** y=27.520x+21.625 0 0ns y=-8.993x+46.265 

VARI + 0.08 0,01ns y= 2.9994x+35.1722 -0.11 0.03ns y=-5.9653x+42.6406 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α =  0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não significativo  
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



82 

 

Tabela 8 – Coeficiente de correlação de Pearson (r), coeficiente de determinação (R2): índices de 
vegetação suborbitas e condutividade elétrica aparente do solo (CEa) a 0-0,2 m e 0-0,4 m 

Índice de 

vegetação 

CEa 0-0,2 m (mS.m-1) CEa 0-0,4 m (mS.m-1) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CCCI +0.05 0,00ns y=10.691x+4.261 + 0.13 0,02ns y=24.514x+1.691 

GNDVI +0,03 0,06ns y=-8.945x-14.742 + 0.12 0,00ns y=33.85x-11.79 

IV -0.08 0,01ns y=-0.2399x+8.9247 - 0.12 0,00ns y=-0.2453x+12.0765 

MSR +0.07 0,01ns y=1.593x+5.013 + 0.01 0,00ns y=0.1458x+11.3559 

NDRE -0.01 0,00ns y=-3.105x+9.498 + 0.12 0,06ns y=26.606x+3.497 

NDVI -0.09 0,00ns y=-25.21x+27.58 + 0.07 0,02ns y=17.319x-1.356 

RDVI +0.01 0,00ns y=2.053x+7.531 - 0 0,00ns y=-0.3303x+11.8511 

VARI -0.11 0,00ns y=-11.949x+10.618 - 0.026 0,00ns y=-2.728x+12.157 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respect ivamente; ns: não significativo 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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4.4 Análise do status hídrico e do conteúdo de clorofila por índices 

multiespectrais: aplicação do sensor proximal de reflectância do dossel 

em vinhedos irrigados 

 

 O sensor ativo proximal é responsável por obter a refletância do dossel, a 

qual foi utilizada para aplicar os índices de vegetação. A comparação entre a (gs) 

e os IV é demonstrada na tabela 9. A condutância estomática indicou uma relação 

significativamente positiva com os valores médios dos índices NDRE (r= 0,69), 

CCCI (r=0,64), MSR (r=0,56) e NDVI (r=0,50) (Tabela 9), classificados como uma 

correlação moderada. Os dois maiores coeficientes de determinação referem-se 

ao NDRE e ao CCCI (Figura 20). Ao comparar a análise de regressão 

(condutância estomática versus índices de vegetação), verificou-se que as 

relações foram superiores para os dados suborbitais em relação aos proximais.  

Algumas correlações realizadas com as informações suborbitais foram 

classificadas como forte, sendo o NDRE responsável por apresentar uma 

correlação de magnitude positiva, referida a 0,83, enquanto que não houve 

correlações fortes ao utilizar o método proximal. Ao analisar a dependência entre 

os valores médios do NDVI com a condutância estomática em um vinhedo 

composto pela cv. Cabernet Sauvignon, Cabernet Franc e Petit Verdot, foi 

identificado uma correlação significativa negativa, com coeficiente de Pearson 

igual a -0,39 (YU et al., 2021).  
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Figura 20 – Gráfico de dispersão: A: relação entre NDRE gerado por 
plataforma proximal e a condutância estomática; B: relação 
entre CCCI gerado por plataforma proximal e a condutância 
estomática  

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

Ao avaliar a dependência entre os índices proximais e o teor relativo de 

água, nota-se que os índices apresentaram uma correlação positiva e 
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relação moderada, correspondente, em ordem, a 0,63, 0,56 e 0,52 (Tabela 9).  

Todos os índices de vegetação obtiveram correlações significativas com a 
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pelo MSR (R2=0,33) e NDVI (R2=0,19). Embora, os índices gerados pelo sensor 

proximal tenham alcançados valores significativos, os maiores resultados 

apresentaram uma correlação moderada (0,40 ≤ r < 0,69). Para o NDVI obteve-

se um (r) de 0,43 (p<0,001). Os dados são semelhantes aos da pesquisa 

desenvolvida por Juges et al. (2019), em que realizaram medições em campo do 

teor total de clorofila estimado por equipamento portátil proximal e constataram 

uma correlação positiva com o NDVI de 0,48 (p<0,01) na videira cv. Chardonnay. 

Os IV que constataram um melhor desempenho com o teor de clorofila 

foram o NDRE e CCCI. Ambos apresentam uma característica em comum, 

utilizam o comprimento de onda na região do vermelho limítrofe (red edge) nas 

proximidades de 700 nm. A refletância nesta região é considerada como um 

indicador sensível do conteúdo de clorofila foliar (GATES et al., 1965; HORLER 

et al., 1983; GITELSON et al., 1996). 

Os índices gerados por meio da reflectância do sensor proximal seguiram 

o mesmo comportamento dos produzidos por técnicas suborbitais, pois não 

apresentaram valores significativos para a correlação com a umidade volumétrica 

do solo (Tabela 10). Kotsaki (2016) analisou a correlação entre o NDVI e a 

umidade do solo durante alguns meses e identificou variações nos dados 

analisados. Na maioria, foram constatados uma correlação positiva, obtendo um 

valor máximo para a videira cv. Cabernet Franc de 0,23, o que caracteriza uma 

correlação fraca. 

Inexiste correlação significativa da condutividade elétrica aparente do solo 

a 0-0,2 m de profundidade com os índices de vegetação (Tabela 11). Ao avaliar 

a relação com a CEa a 0-0,4 m de profundidade, houve correlação positiva e 

significativa entre todos os parâmetros, entretanto com uma correlação fraca 

(Tabela 11). O gráfico de distribuição do NDRE, que teve o melhor desempenho 

entre os índices, consta na figura 21. Os resultados são similares aos 

documentados por Yu et al. (2021), que especificaram (r) de 0,02 na análise da 

dependência entre o NDVI e CEa em três blocos distintos com a videira cv. 

Cabernet-Sauvignon, Cabernet Franc, e Petit Verdot.  
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Figura 21 – Gráfico de dispersão: relação entre NDRE gerado por plataforma 
proximal e condutividade elétrica aparente do solo (CEa) a 0- 0,4 
m  

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 9 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de 
vegetação multiespectrais proximais, condutância estomática (gs) e teor relativo de água 
(TRA) 

Índice de 

vegetação 

gs (mmol/m2s) TRA (%) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CCCI +0.64 0.41** y=1860.0x+359.3 +0.56 0.31*** y=166.36x-103.27 

MSR +0.56 0.32** y=219.89x-239.69 +0.63 0.40*** y=129.455x-8.988 

NDRE +0.69 0.47*** y=2055.3x+437 +0.52 0.26*** y=4.983x+38.146 

NDVI +0.50 0.25* y=2363.6x-833.5 +0.33 0.11* y=17.432x-4.457 

RDVI +0.16 0,03ns y=71.6x+699.4 +0.16 0.03*** y=71.6x+699.4 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não  significativo 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 10 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de 

vegetação multiespectrais proximais, clorofila total (a + b), e umidade volumétrica do solo 

(θ, m3 m-3) 

Índice de 

vegetação 

Clorofila Total θ (m3 m-3) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CCCI +0.68 0.46*** y=84.527x+3.344 -0.04 0ns y=-16.043x+35.527 

MSR +0.59 0.33*** y=2.0884x+15.5024 -0.02 0ns y=-0.2354x+43.8984 

NDRE +0.64 0.42*** y=81.956+10.394 +0.06 0.03ns y=11.146x+38.236 

NDVI +0.43 0.19*** y= 90.73-37.47 -0.04 0ns y=-11.27x+50.71 

RDVI +0.35 0.12** y=6.588x+1.473 -0.03 0ns y=0.5539x+38.7987 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respec tivamente; ns: não significativo 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 11 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de 
vegetação multiespectrais proximais e condutividade elétrica aparente do solo (CEa) a 0-0,2 
m e 0-0,4 m 

Índice de vegetação 
CEa 0-0,2 m (mS.m-1) CEa 0-0,4 m (mS.m-1) 

r R2 Equação r R2 Equação 

NDVI +0.03 0ns y=18.511-6.354 + 0.22 0.05** y=106.31-73.71 

NDRE +0.04 0ns y=14.998+ 3.930 + 0.24 0.06*** y=80.117x-12.884 

MSR +0.04 0ns y=0.3523x+5.1733 + 0.21 0.05** y=1.8638x-5.9895 

RDVI +0.04 0ns y=2.239x-3.054 0.19*** 0.036*** y=11.69x-48.74 

ICCC +0.04 0ns y=14.80x+2.89 + 0.23 0.05*** y=73.730x-16.439 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não significativo  
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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4.5 Avaliação do estado da água e do teor de clorofila em dados 

hiperespectrais analisados em laboratório: uma aplicação no vinhedo 

 

 O desempenho da comparação da condutância estomática e do teor 

relativo de água (TRA) com os índices de vegetação calculados mediante ao 

emprego de bandas estreitas estão disponibilizados na tabela 12. Dos índices 

elaborados inicialmente para identificar o conteúdo hídrico, o WI1, NDWI e MSI 

obtiveram as maiores correlações fortes significativas (p<0,001), condizentes, em 

ordem, a 0,75, 0,74 e -0,71. O índice de umidade (MSI) apresentou uma 

correlação negativa, pois o valor mais alto indica um maior estresse hídrico e, 

consequentemente, um menor teor de água na folha. Na Figura 22, pode ser 

observado o gráfico de dispersão referente ao MSI e ao WI1. O WI (r=0,55), NDII 

(r=0,51) e o SRWI2 (r=0,68) apresentaram uma correlação positiva moderada. 

O WI é um índice de sensoriamento remoto desenvolvido por Peñuelas et 

al. (1992) capaz de identificar o estado de água na planta ao utilizar informações 

do infravermelho próximo. Ele é obtido pela razão entre o comprimento de onda 

em 970 nm, reflectância onde ocorre a absorção de água, e em 900 nm.  

Serrano et al. (2010), em ambiente controlado, submeteram as videiras a 

diferentes níveis de déficit hídrico e constataram relações altas e significativas 

entre o WI e a condutância estomática. A maioria das pesquisas que obtém um 

alto coeficiente de correlação utiliza videiras cultivadas em ambientes controlados 

(DZIKITI et al., 2010; SERRANO et al., 2012).  Neste estudo, o WI não alcançou 

bom desempenho ao comparar com a condutância estomática em um vinhedo 

irrigado. Estudos desenvolvidos por Rapaport et al. (2015) e González-Flor et al. 

(2019) tiveram resultados semelhantes ao analisar o dossel das videiras. Assim, 

acredita-se que há uma baixa sensibilidade do WI em detectar as variações no 

teor de água em condições irrigadas em campo. 

Ao analisar os índices relacionados ao vigor vegetativo, biomassa e 

conteúdo dos pigmentos fotossintetizantes com a condutância estomática, o CCCI 

(r=0,70) e o SIPI (r=0,72) obtiveram uma relação forte positiva (P<0,001). O 

NDRE, GNDVI e NDVI apresentaram uma correlação moderada, 

respectivamente, de 0,68, 0,66 e 0,65 (Tabela 12).  
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Figura 22 – Gráfico de dispersão: A: relação entre WI1 gerado pelo 
espectrorradiômetro e condutância estomática (gs); B: 
relação entre MSI gerado pelo espectrorradiômetro e 
condutância estomática (gs) 

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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a 0,79 e a 0,7 em respectiva ordem (Tabela 12). Os outros índices relacionados 

ao conteúdo hídrico, como SRWI2, WI, NDWI e NDII, constataram uma correlação 

moderada (Tabela 12). O MSI obteve um bom desempenho com a condutância e 

TRA. A característica de absorção próxima ao comprimento de onda de 1660 nm 
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está altamente associada aos constituintes da matéria seca da folha, como a 

lignina e celulose, pois, à medida que essas tornam-se proeminentes, o teor de 

água tende a diminuir e a refletância aumentar (PU et al., 2010; KAWAMURA et 

al., 2008). Assim, os valores mais elevados do MSI indicam uma menor presença 

de água na folha e os classificam como um índice de correlação de magnitude 

negativa. O gráfico de dispersão do MSI e TRA pode ser visualizado na figura 23.  

 

Figura 23 – Gráfico de dispersão: relação entre MSI gerado pelo 

espectrorradiômetro e o teor relativo de água (TRA) 

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

A utilização do WI com a formulação padrão resultou em correlação 

moderada com o TRA (r= 0,64). Obteve um resultado superior de correlação 

quando empregou a formulação otimizada do índice de água desenvolvida por 

Pôças et al. (2015), em que substitui os comprimentos de onda da formulação 

original por (943 nm / 1038 nm). Rodríguez-Pérez et al. (2007) e Rallo et al. 

(2014), ao efetuarem uma substituição das bandas estreitas do espectro em 

formulações padrões, alcançaram um melhor desempenho da estimativa do 

conteúdo hídrico. 

O GNDVI é um indicador da concentração de clorofila na vegetação que 

combina o espectro do verde e do infravermelho próximo, e no estudo obteve uma 

relação positiva e forte com o TRA (r=0,73) (Tabela 13). O LIC2 e o SAVI 
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obtiveram um coeficiente de determinação (R2) inferior a 0,01, ou seja, 99,99% 

da variação total permanece sem explicação. 

Dos índices desenvolvidos para estimar o teor de clorofila, o CCCI, o TCARI 

e o CAR possuem uma correlação com magnitude forte com a clorofila 

determinada através do ClorofiLog; em ordem, correspondem a 0,88; 0,85 e 0,80 

(Tabela 13). O NPCI obteve uma correlação linear simples de impacto forte 

(r=0,77). Os índices GNDVI, LIC2, SIPI, SRPI e MSR, resultaram nos cinco 

maiores valores dos índices classificados como magnitude moderada.  

Índices tradicionais utilizados comumente no acompanhamento da 

vegetação, como o SR, RDVI e NDVI, não tiveram resultados superiores quando 

comparado com índices que abordam a faixa do vermelho limítrofe (red edge), o 

que também foi observado por Zarco-Tejada et al. (2005) e Martín et al. (2007) 

quando analisaram as videiras. O CCCI apresentou o melhor desempenho. 

Acredita-se que os índices baseados no red edge são mais sensíveis à absorção 

de clorofila em densidade mais altas do dossel (ZILLMANN et al., 2015) e são 

particularmente adequados na detecção de estresse da cultura (HORLER et al., 

2007). Supõem-se que essa característica pode explicar o bom desempenho das 

correlações realizadas através dos índices que utilizam as faixas espectrais do 

vermelho limítrofe.  

O índice de taxa de absorção de clorofila transformada em refletância 

(TCARI) é sensível às variações da clorofila em uma ampla gama de 

concentrações, até mesmo as baixas, além de reduzir os efeitos das 

interferências dos materiais fotossintéticos (HABOUDANE et al., 2002). O TCARI 

representou um coeficiente de determinação (R2) de 73%, ou seja, apenas 27 % 

das variações totais não foram explicadas pelo modelo. Na figura 24, constam os 

gráficos de dispersão dos modelos com R2 > 0,73.  
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Figura 24 – Gráfico de dispersão: A: relação entre CCCI gerado pelo 
espectrorradiômetro e clorofila total; B: relação entre TCARI 
gerado pelo espectrorradiômetro e clorofila total 

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

O NDRE foi o índice suborbital que obteve as melhores correlações com os 

parâmetros hídricos (TRA e Condutância estomática) e com a Clorofila total 

(Figura 25). As correlações foram de magnitudes positivas, assim, à medida em 

que aumenta o vigor do NDRE há uma ampliação do conteúdo hídrico absorvido 

pelas raízes e transportado pelo xilema. Essa situação reflete em uma maior 

hidradatação foliar e, conforme decorre a redução do NDRE, inidica uma 

diminuição na disponibilidade hídrica. 
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Figura 25 – Esquema dos diferentes níveis de vigor vegetativo do NDRE e a 
relação positiva com a hidratação foliar 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 
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Tabela 12 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de vegetação 
multiespectrais proximais, condutância estomática (gs), e teor relativo de água (TRA) 

(continua) 

Índice de 

vegetação 

(gs) mmol/m2s TRA (%) 

r R2 Equação r R2 Equação 

CAI +0.49 0.24* y=10895.09x+1240.70 +0.31 0.1* y=950.116x+99.431 

CAR +0.09 0ns y=2.044x+990.621 +0.61 0.38*** y=1.0890x+42.9792 

CCCI +0.7 0.49*** y=1461.2x+552.0 +0.61 0.37*** y=113.860x+45.892 

CRT1 +0.52 0.27* y=621.3x+353.0 +0.62 0.39*** y=80.21x-8.82 

DVI -0.49 0.24* y=-1803.7x +2510.0 -0.28 0.08ns y=-99.38x+164.42 

GI -0.29 0.08ns y = -1203.54x -58.0 -0.39 0.15** y=-7.267x+102.588 

GNDVI +0.66 0.44*** y=1626.4x-161.5 +0.73 0.61*** y=1361.9x-1838.2+ 696.2 

LIC2 -0.35 0.12ns y=-9141.0x+1621.4 +0.01 0ns y=19.02x+84.39 

MSI -0.71 0.51*** y=-2205.9x+2444.2 -0.70 0.54* y=-3773.4x2+ 4366.6-1171.9 

MSR +0.70 0.50*** y=559.7x-982.5 +0.57 0.32*** y=24.503x-4.805 

NDII +0.51 0.26* y=2121.4x+577.1 +0.62 0.38*** y=317.615x+9.744 

NDRE +0.68 0.46** y=1622.5x+560.7 +0.66 0.60*** y= 1983.10x -1020.15+209.67 

NDVI +0.65 0.42* y=1595.7x-137.2 +0.61 0,37*** y=546.43x-399.29 

NDWI +0.74 0.55*** y= 17382x+457 +0.65 0.52** y=-168630.99x2+13893.18-194.74 

NPCI +0.29 0.08ns y=128.37x+1137.80 +0.38 0.14** y=15.622x+94.185 

OSAVI -0.30 0.09ns y=-3631x+4233 -0.12 0.01ns y=-103.3x+175.5 
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Tabela 12 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de determinação (R2): índices de vegetação 
multiespectrais proximais, condutância estomática (gs), e teor relativo de água (TRA) 

(conclusão) 

Índice de 

vegetação 

(gs) mmol/m2s TRA (%) 

r R2 Equação r R2 Equação 

RDVI -0.21 0.04ns y=-1306x+2162 -0.25 0.06 y=-141.86x+203.83 

RVI -0.05 0ns y=-5.693x+1162.436 +0.02 0ns y=0.1420x+83.1980 

SIPI +0.72 0.52*** y=19157x+18381 +0.63 0.40*** y=1507.9x-1445.7 

SR -0.10 0ns y=-9.892x+1237.751 +0.03 0ns y=0.1470x+83.0142 

SRI +0.49 0.24*** y=70.58x+551.89 +0.43 0.18*** y=1.8755x2-20.2682x+132.7435 

SRPI +0.57 0.33** y=-1011.7x+1844.7 -0.46 0.21** y=-86.25x+150.79 

SRWI2 +0,68 0.46*** y=4014.3x-2168.2 -0.52 0.27*** y=368.15x-209.93 

TCARI +0.69 0.49*** y = 962.54x+857.84 +0.66 0.43*** y=80.578x+67.247 

VARI +0.39 0.11ns y=-377.2x+1275.0 -0.41 0.17** y=-42.309x+108.832 

WI +0,55 0.30*** y=17435x-16634 +0.64 0.41*** y=1595.2x-1534.4 

WI1 +0.75 0.57*** y=21321x-20364 +0.79 0.63** y=1505.6x-1427.1 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não  significativo 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022
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Tabela 13 – Coeficiente de correlação de Pearson (r), coeficiente de determinação (R2) entre os 
índices de vegetação hiperespectrais proximais e conteúdo de clorofila total (a +b) 

(continuação) 

Índice de vegetação r R2 Equação 

CAI -0.31 0.09* y=-421.382x+29.794 

CAR +0.80 0.65*** y=0.63981x+10.97388 

CCCI +0.88 0.77*** y=74.869x+9.967 

Crt1 -0.24 0.06ns y=-13.96x+52.38 

DVI -0.24 0.06ns y=-37.76+ 65.95 

GI -0.33 0.45*** y= 9.842x2-53.437+106.098 

GNDVI +0.62 0.71*** y=1283.0x2-1817.3+ 675.8 

LIC2 +0.65 0.42*** y=469.162x+8.255 

MSI -0.55 0.30*** y=-97.28x+ 95.78 

MSR +0.66 0.44*** y=12.837x-11.354 

NDII -0.12 0.01ns y=-29.021x+42.889 

NDRE +0.64 0.66*** y=1083.14x2-571.81+108.29 

NDVI +0.52 0.27*** y=210.40x-150.71 

NDWI +0.51 0,26ns y=548.865x+16.276 

NPCI +0.77 0.59*** y= 14.152x+43.817 

OSAVI +0.38 0.14** y=-144.30x+161.63 

RDVI +0.55 0.30*** y=137.41x-78.64 
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Tabela 13 – Coeficiente de correlação de Pearson (r), coeficiente de determinação (R2) entre os 
índices de vegetação hiperespectrais proximais e conteúdo de clorofila total (a +b) 

(conclusão) 

Índice de vegetação r R2 Equação 

RVI -0.28 0.08ns y=-0.7043x+47.4655 

SIPI +0.47 0.41*** y= 131712x-266915+ 135261 

SR +0.58 0.34*** y=1.3440x+13.0752 

SRI +0.56 0.32*** y= 1.8022x+22.9737 

SRPI +0.69 0.48*** y=58.645x-8.413 

SRWI2 +0.44 0.20** y=-140.15x-76.51 

TCARI +0.85 0.73*** y=47.080x+25.290 

VARI +0.33 0.11* y=-15.373x+44.436 

WI +0.54 0.29*** y= 600x-573.3 

WI1 +0.56 0.32*** y=484.3x-450.6 

***, **, *: significância estatística ao nível de 0,1 % (α = 0,001), 1% (α = 0,01), 5% (α = 0,05) e, respectivamente; ns: não significativ o 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022
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4.6 Mapas de variáveis do solo e índices de vegetação: um caminho para 

determinar zonas de manejo nos vinhedos 

 

Os dados de umidade do solo e CEa foram interpolados com base em 

critérios de um semivariograma local devido à quantidade de dados ser inferior a 

5.000 pontos. O modelo teórico exponencial foi o que melhor se adequou aos 

parâmetros de (θ), CEa a 0-0,2 m e a 0-0,4 m. A seleção do melhor modelo 

baseou-se na menor raiz do erro do médio quadrático da validação cruzada 

(RMSE) e resultou em 0,6322 para a umidade; 4,817 para CEa 0-0,2 m; 2,478 

para CEa 0-0,4 m. 

O comportamento espacial da CEa 0-0,2 m foi bastante heterogêneo, pois 

os valores mais altos distribuem-se por diversos pontos do vinhedo, sem um 

padrão zonal (Figura 26). Destacou-se os valores baixos, que possuem 

contiguidade espacial. Quando analisa o CEa 0-0,4 m, observa-se a 

individualização da classe baixa em três zonas em áreas extremas do vinhedo, 

no nordeste, oeste e parte do sul (Figura 26). Elas são intercaladas pela classe 

alta, que possui uma área contínua, que se dirige para diversos pontos, sobretudo 

sul, centro, norte e sudeste. 

Os mapas de CEa especificam comportamentos diferenciados entre si, pois 

há uma distribuição irregular da CEa a 0-0,2 m, diferente da CEa a 0-0,4 m. A 

condutividade elétrica aparente do solo pode ser influenciada pelo tipo e teor da 

argila, que tem relação com a capacidade de armazenamento de água no solo e 

capacidade de troca de cátions; a CEa também pode estar relacionada com a 

concentração iônica na solução do solo (BRAGA, 2009).  

Um dos fatores que pode estar relacionado ao padrão comportamental da 

CEa a 0-0,4 m refere-se a à homogeneização das características pedológicas 

quando aumenta a profundidade, como é o caso da granulometria dos minerais 

constituintes dos solos.  

 

 

 

 

 



101 

 

Figura 26 - Distribuição espacial da condutividade elétrica aparente do solo 
(CEa) medida nas camadas de 0,0-0,2 m e 0,0-0,4 m 

 

 

No mapa de umidade volumétrica do solo, a classe baixa distribui-se em 

duas zonas, localizadas no extremo oeste e no nordeste (Figura 27). Destaca-se 

os valores mais altos, pois são encontrados com maior intensidade na área. Há 

um padrão distributivo aproximado ao da CEa 0-0,40 m, que se assemelham na 
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localização dos maiores e menores intervalos de classes referentes aos dois 

mapas.  

 

Figura 27 - Distribuição espacial da umidade volumétrica do solo 

 

 

Os dados dos índices de vegetação extraídos por sensor suborbital e 

proximal foram submetidos à técnica da krigagem para gerar os mapas finais. 

Adotou-se o modelo exponencial como padrão para adequação dos 

semivariogramas locais, em função do grande número de amostras (número de 

pontos amostrais > 5000). A raiz do erro do médio quadrático da validação 

cruzada (RMSE) dos modelos teóricos não são apresentados devido ao grande 

número de semivariogramas gerados, que é originada automaticamente a cada 

ponto interpolado pelo método local. 

Pela análise visual, observa-se que os índices de vegetação GNDVI, CCCI 

e NDRE aplicados com dados suborbitais têm comportamentos semelhantes 

(Figura 28), em função das classes de baixo vigor encontrarem-se mais na porção 

nordeste e centro-oeste. Visualmente, as distribuições das classes baixas dos 

índices supracitados também se aproximam da umidade volumétrica do solo, 

embora não tenham obtidos correlações significativas entre a umidade 

volumétrica do solo e os IV. A análise, em termos de agrupamento, mostrou um 
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padrão comportamental semelhantes entre esses índices e a umidade 

volumétrica.  

 

Figura 28 – Distribuição espacial dos índices de vegetação: aplicação pelo 

sensor suborbital 

 

Percebe-se que os dados oriundos da faixa espectral do red edge são 

detentores dos melhores desempenhos na avaliação visual. Anastasiou et al. 

(2019) realizaram uma avaliação espacial e temporal de um vinhedo, e 



104 

 

constataram que os índices que compõe a banda do vermelho limítrofe na 

equação foram os mais estruturados. Essa situação confirma a eficácia da 

refletância encontrada entre o vermelho (R) e infravermelho limítrofe (red edge) 

como um indicador efetivo das plantas (DELEGIDO et al., 2013).  

O GI e o VARI possuem um padrão semelhante de distribuição, que se 

assemelha tanto na localização das classes, quanto na ausência de uma 

configuração zonal. O NDVI possui uma maior distribuição da classe de alto vigor 

com algumas manchas de baixo vigor no centro, caracterizada pela falta de 

constituição de uma zona contígua. 

A análise descritiva do NDVI medido aos 100 dias após a poda de produção 

demonstrou uma baixa dispersão dos dados e valor médio-alto igual a 0,73. 

Nessa perspectiva, o resultado aponta que as medidas realizadas na videira cv. 

Syrah composta pelo o porta-enxerto IAC 572 e porta-enxerto Paulsen 1103 

sucederam em condições de elevado teor de pigmentos fotossintetizantes e 

índice de área foliar (IAF). Essas características contribuem para a saturação do 

NDVI, que tornou-se evidente na determinação da variabilidade espacial de 

videiras vigorosas. Uma peculiaridade designada ao NDVI refere-se ao rápido 

alcance da saturação em condições de média à alta densidade de biomassa e 

elevados IAF (GITELSON et al., 2002). Assim, com a ampliação da densidade do 

dossel, o índice estabiliza em um nível, pelo qual apresenta o mesmo valor, 

demostrando insensibilidade em detectar as variações.  

A baixa correlação do NDVI com os parâmetros analisados, decorre da 

ausência de relação linear entre os dados comparados. As variações dos 

parâmetros biofísicos coletados in loco não são acompanhadas pelas 

modificações proporcionais dos valores de NDVI, pois a estabilização do índice 

pode indicar a estagnação da capacidade em identificar a variabilidade do vigor.  

Em relação aos dados proximais, os índices de vegetação CCCI e NDRE 

possuem comportamentos semelhantes (Figura 29). A classe de alto vigor 

encontrar-se mais na porção norte do vinhedo, onde localizam o porta-enxerto 

IAC 572. Eles possuíram os melhores desempenhos nas análises estáticas 

relacionadas ao status hídrico da vinha, a exemplo do TRA e condutância 

estomática, bem como o teor de clorofila. Há uma leve semelhança dos padrões 

de distribuição espacial com os dados de umidade do solo e CEa 0-0,4 m, embora, 
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nos índices, haja uma grande concentração da classe de baixo vigor no centro-

sul.  

 

Figura 29 – Distribuição espacial dos índices de vegetação: aplicação pelo 

sensor proximal 

 

  

A distribuição das classes do RDVI também se distingue dos outros IV nos 

dados proximais. O MSR e o NDVI se assemelham entre a localização das 

classes, sendo que o baixo vigor se destaca mais no sul e em partes oeste e 

leste.  

O NDVI proximal alcançou valor da média aritmética alto, igual a 0,80, e 

uma baixa dispersão. Resultados semelhantes foram encontrados por Junges et 

al. (2017), Junges et al. (2019) e Costa (2021) ao aplicarem o sensor de 

refletância do dossel para avaliarem o vigor vegetativo das videiras, indicando 

indícios de saturação do índice.  
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Há uma semelhança no padrão de comportamento entre os mapas gerados 

pelo sensor proximal e suborbital. Ao comparar o NDRE de ambos os métodos, 

houve uma disparidade na classificação do vigor no centro da região sul, em que, 

o método proximal classifica como baixo e o suborbital como alto. De uma forma 

geral, a disparidade no padrão comportamental, também ocorre no CCCI, NDVI, 

MSR e RDVI. O comportamento do sensor proximal pode estar relacionado à 

presença da tela de proteção nas 10 fileiras do porta-enxerto Paulsen 1103, e em 

1 fileira do porta-enxerto IAC 572, pois no dia da coleta dos dados ocorria o 

processo de instalação da tela. Embora, na análise haja a remoção dos valores 

discrepantes, essa situação pode impactar na refletância do dossel e interferir 

nos resultados dos índices. No sensor suborbital, os pixels da tela de proteção 

foram removidos pelo processo de classificação supervisionada.   

A refletância que compõe os IV pode ser derivada de diversas 

configurações e plataformas de sensores, a exemplo dos proximais e remotos 

(orbital e suborbital). Os coeficientes de correlação e os mapas de distribuição 

espacial do vigor vegetativo demonstraram que sensores distintos proporcionam 

resultados diferentes na dependência e na distribuição espacial. Isso significa que 

a escolha do sensor influencia na geração de zonas homogêneas distintas. 

 No âmbito da viticultura, devido à baixa resolução espacial de alguns 

satélites, não há a possibilidade de realizar a exclusão de pixels indesejados e 

segmentar o dossel, em razão da grande mistura espectral. Kasimati et al. (2021) 

afirmam que, ao aplicar o NDVI, os dados derivados dos satélites foram mais 

distintos do que aqueles oriundos da ARP e do sensor de reflectância do dossel. 

A aquisição de dados pelo sensoriamento proximal pode perder a precisão 

devido ao tempo de coleta dos dados, pois há a possibilidade de ocorrer 

alterações das condições ambientais entre o início e final da aquisição de 

informações, com possibilidades de comprometer o valor de refletância 

(TATTARIS et al., 2016). Já o imageamento aéreo em baixas altitudes tem a 

vantagem de obter um dado de alta resolução em uma escala menor de tempo.  

 Na figura 30, consta o gráfico da correlação entre o NDVI e NDRE gerados 

pelo sensor proximal e suborbital. A comparação gerou uma dependência de 

magnitude significativa a 0,1 % (p<0,001) de 0,72 para o NDVI e 0,70 para o 

NDRE, classificando a dependência entre as duas plataformas como forte. Os 

resultados da pesquisa se assemelham ao encontrado por Tattaris et al. (2016), 
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que realizaram uma comparação entre o NDVI gerado por sensor proximal ativo 

com imagem multiespectral coletada por uma câmera acoplada à ARP em uma 

área plantada com trigo sob ótimas condições de irrigação; os autores 

encontraram uma correlação positiva significativa entre os métodos, resultando 

em (r) igual a 0,77. 

 As correlações entre os índices e as variáveis contrastadas, geralmente, 

foram maiores entre os dados aerotransportados quando comparados com as 

medições de refletância terrestre. Kasimati et al. (2021) analisaram, com o NDVI, 

a dependência de alguns parâmetros de qualidade das uvas destinadas à 

produção de vinho e identificaram que os dados oriundos da ARP obtiveram uma 

maior precisão quando comparados com os resultados do CropCicle. Isso 

também foi identificado por Tattaris et al. (2016), ao avaliarem a correlação do 

NDVI proximal e suborbital com os parâmetros de rendimento e biomassa no trigo.  
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Figura 30 – Gráfico de dispersão: A: comparação NDVI obtido por imagens 
aéreas e por refletância proximal; B: comparação NDRE obtido 
por imagens aéreas e por refletância proximal 

 

 

Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

4.7 Zona de manejo no vinhedo: determinação espacial e validação  

 

A demarcação de zonas análogas no vinhedo necessita de uma avaliação 

com bastante precisão para entender as diversas relações e expressões que 

envolvem as variáveis. Assim, mapear a variabilidade das videiras tem se tornado 

o principal desafio da viticultura de precisão (URRETAVIZCAYA et al., 2017), e 

tem como objetivo proporcionar o manejo diferenciado para cada parcela.  
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Inicialmente, a delimitação baseava-se em apenas um plano de 

informação, como o índice de vegetação (HALL et al. 2003; SANTESTEBAN et 

al. 2010); e para delimitar as zonas homogêneas para o manejo da irrigação 

pautava-se no mapeamento da condutividade elétrica aparente do solo 

(RODRÍGUEZ-PÉREZ et al., 2011; MARTINI et al., 2013). Todavia, a grande 

problemática em usar uma variável é que essa explica apenas um parâmetro e 

não leva em consideração uma visão holística (ANASTASIOU et al., 2019). 

O desenvolvimento tecnológico possibilitou a integração das variáveis solo-

planta para realizar o mapeamento da heterogeneidade e auxiliar no manejo, 

como aquele baseado no uso sustentável da água. Integrou-se três planos de 

informações para a confecção da zona de manejo. O NDRE suborbital, devido às 

melhores correlações com os parâmetros fisiológico, hídrico e do vigor vegetativo 

da planta; a CEa a 0-0,4 m, pela ocorrência de um padrão comportamental 

contínuo no vinhedo; e a umidade volumétrica do solo. A distribuição espacial da 

zona de manejo pede ser visualizada na figura 31. 

 

Figura 31 – Zona de manejo: Integração do NDRE suborbital, CEa a 0-0,4 m 
e umidade volumétrica do solo gerado pelo método da 
padronização 

 

Em função da semelhança espacial entre os planos de informações, é 

possível identificar que a ZM 1 coincidiu com a menor classe da umidade do solo, 

do NDRE suborbital e em partes com a CEa. A ZM 2 é caracterizada, em grande 
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parte, pela classe de valores mais elevados. A ZM 1 representa 38 % da área, 

enquanto a ZM 2 detém a maior proporção, referente a 62 %.  

O vinhedo apresenta uma área de 1,1 ha, assim, o delineamento 

considerou somente duas classes, pois não é vantajoso, em termos operacionais, 

uma área relativamente pequena ter uma zona de manejo com números maiores 

de subdivisões. A integração dos planos de informações permitiu diferenciar 

estatisticamente dados entre as duas zonas de manejo. Assim, o NDRE 

suborbital, umidade volumétrica e condutividade elétrica aparente do solo, 

quando associados, permitiram diferenciar a clorofila total a um nível de 

confiabilidade de 95 % (p<0,05) entre as classes (Figura 32). 

 

Figura 32 – Comparação de médias da clorofila total (a + b) entre as 

duas classes da zona de manejo 

 

Significativo a 5% (α = 0,05) 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

 Os maiores valores da concentração de clorofila referem-se a zona de ZM 

2, pois o padrão de distribuição assemelha-se ao mapa do NDRE suborbital. A 

distinção dos valores de clorofila é justificável em virtude da interação do dossel 

com a bandas do vermelho e do vermelho limítrofe utilizado no cálculo do NDRE. 

O manejo diferenciado pode ser aplicado no vinhedo referente ao estado 

nutricional das plantas, especialmente do nitrogênio fol iar, pois há uma 
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diferenciação significativa da zona de manejo em razão do conteúdo de clorofila 

(COSTA 2021).  

O nitrogênio é um macro nutriente essencial para o crescimento adequado 

das culturas, pois possibilita a multiplicação celular e o crescimento dos órgãos 

(TERRA, 2003), além de participar da formação dos pigmentos fotossintetizantes 

a exemplo da clorofila, carotenoide e as ficobilinas (TAIZ; ZEIGER, 2008). Nesse 

sentido, a variabilidade espacial da clorofila se relaciona com o N e pode auxiliar 

em um manejo nutricional no vinhedo (COSTA, 2021).  

O estresse hídrico nas videiras altera os conteúdos fotossintetizantes, 

reduz os elementos bioquímicos, turgor, potencial hídrico, afeta de forma negativa 

o desenvolvimento e reduz a fotossíntese (FLEXAS et al., 2010; LISAR et al., 

2012). Assim, medir o teor de água na folha constitui um método interessante 

para o monitoramento da variabilidade hídrica. No entanto, a aplicação dos 

métodos tradicionais é lenta e de baixa resolução espacial e temporal e o 

monitoramento pode ser substituído pela aplicação das técnicas de 

sensoriamento remoto. 

Foram constatadas diferenças significas entre as zonas de manejo para o 

teor relativo de água na folha, a 5 % de probabilidade (p<0,05) (Figura 33). As 

menores concentrações do TRA estão agrupadas na ZM 1, locais em que há uma 

menor umidade volumétrica, menor CEa e menor vigor vegetativo, confirmados 

pelo NDRE suborbital. A variação no estado de hidratação das folhas pode estar 

relacionada a três variáveis: a) diferenças da CEa, que proporcionam capacidade 

de armazenamento de água em padrões distintos durante o vinhedo; b) variação 

do conteúdo hídrico armazenada na camada superficial pedológica, que sofre 

interferências da topografia ao influenciar no processo de deposição de 

sedimentos e acúmulo de umidade; c) índice de vegetação, em razão da 

dependência dos pigmentos fotossintetizantes com o conteúdo hídrico.  

A associação das variáveis possibilitou a criação da zona de manejo, que 

reflete a variação hídrica em macro-áreas. A interpretação deste produto permite 

a elaboração de um plano de gestão pautado em aplicar diferentes tratamentos 

na zona, como uma irrigação de taxa variável, para permitir que determinado setor 

receba um maior ou menor volume de água com base no tempo de 

funcionamento, operações culturais e manejo nutricional. 
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A variabilidade de diferentes níveis de água na folha afeta a qualidade 

sensorial e o rendimento dos cachos (LEEUWEN et al., 2009; SERRANO et al., 

2010). Nessa perspectiva, a zona de manejo pode orientar a colheita seletiva, 

para que as bagas cheguem, na vinícola, com características uniformes em lotes 

específicos e atenda aos níveis de qualidade pré-estabelecido do produto final.  

 

Figura 33 – Comparação de médias do teor relativo de água (TRA) entre as 
duas classes da zona de manejo 

 

Significativo a 5% (α = 0,05) 
Fonte: Anderson de Jesus Pereira, 2022 

 

No vinhedo, a irrigação deficitária é uma prática comum com a finalidade 

de melhorar a qualidade da uva para vinificação; todavia, pode haver uma 

pequena redução na produtividade (CHAVES et al., 2010). Alguns dos parâmetros 

da qualidade do vinho como a concetração de taninos, antocianinas e açúcares, 

são influenciados de maneira positiva, quando há um déficit hídrico adequado no 

período de maturação (CHAVES et al., 2010).  

A intensidade do estresse hídrico varia conforme o objetivo do produto final. 

Para vinhos mais concentrados, o déficit deve ser de moderado a forte durante o 

crescimento da baga e maturação dos frutos, no intuito de obter bagas menores 

devido à redução da concentração de água e um aumento da relação entre casca 

e polpa (GIRONA et al., 2006; OJEDA, 2007). Contudo, para produção de vinhos 
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menos concentrados, a escassez hídrica necessita ser de leve a moderada na 

maturação dos frutos (OJEDA, 2007). 

Nesse sentido, o mapeamento da condição hídrica pode auxiliar no 

aumento na produtividade da água, evita aplicação em excesso ou déficit hídrico 

involuntário em algumas parcelas, proporciona um desenvolvimento sustentável 

do vinhedo e aumento do retorno econômico para o produtor.
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5 CONCLUSÕES 

 

 A utilização de câmeras multiespectrais acopladas a uma aeronave 

remotamente pilotada possibilitou a aquisição de imagens de alta resolução 

espacial que, associadas às técnicas de geoprocessamento, permitiu segmentar 

o dossel para uma análise mais acurada das vinhas. Foram constatadas 

correlações significativas entre alguns índices de vegetação e parâmetros 

biofísicos, como aqueles relacionados ao estado hídrico do dossel. Assim, 

diferentes níveis de hidratação foliar podem interferir na refletância do dossel. De 

uma forma geral, os índices de vegetação tiveram uma melhor relação com a 

condutância estomática quando comparado com o TRA, essencialmente o NDRE 

suborbital. 

Referente ao sensoriamento remoto proximal, o sensor de refletância do 

dossel, também alcançou correlações significativas entre as variáveis 

contrastadas, porém com magnitude inferior à câmera multiespectral, com 

exceção da relação com a CEa 0-0,4 m, que apesar de apresentar uma correlação 

baixa, a mesma foi significativa. O NDVI, índice mais empregado na agricultura, 

não apresentou a melhor concordância entre os dados coletados.   

 Notou-se a importância do uso do espectrorradiômetro em laboratório para 

monitorar as condições da vinha através de uma diversidade de índices 

específicos para estimar o conteúdo hídrico. O MSI, NDWI e WI1 obtiveram bons 

resultados quando comparados à condutância estomática e TRA, assim como 

houve ótimos resultados para índices que utilizam dados na faixa do visível 

associado a outros comprimentos de ondas na formulação. Essa metodologia 

possibilitou alcançar coeficientes de determinação de 77 % entre o CCCI e o 

conteúdo de clorofila. 

 O mapeamento da heterogeneidade das características do vinhedo é um 

caminho para estabelecer meios para efetivar um manejo adequado, em função 

dos tratamentos diferenciados a cada parcela. A integração dos planos de 

informações, por meio do método da padronização, assegurou predizer zonas de 

manejo que se aproximaram da realidade do vinhedo, confirmado através de 

métodos estatísticos, uma vez que houve diferenças significativas entre os 

atributos adotados para validar a regionalização da zona de manejo. 
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Os mapas de zonas de manejo fornecem uma visão holística em função da 

integração de algumas variáveis, para auxiliar a entender sobre a dinâmica do 

vinhedo, além de permitir a realização de práticas agrícola espacialmente 

diferenciadas.  

 Os métodos remotos e proximais são úteis para o mapeamento das 

características das videiras, todavia os resultados demonstram um melhor 

monitoramento pela câmera acoplada à ARP. Assim, este estudo permitiu inferir 

que sensores multespectrais a bordo de ARP avaliou a variabilidade espacial do 

estado da água no vinhedo e a fusão com outros planos de informações gerou 

um mapa de zona de manejo. Esse processamento pode fundamentar a tomada 

de decisão do agricultor, realizar a irrigação diferenciada e colheita seletiva. 
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