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RESUMO

Zonas homogéneas (ZH) em vinhedos foram definidas utilizando-se quatro indices de
vegetacao derivados de sensores proximal (Crop Circle ACS 430) e orbital (imagens
de satélite PlanetScope) ao longo de trés safras (2017 a 2019). O objetivo foi subdividir
um vinhedo cv. Chardonnay, localizado em Espirito Santo do Pinhal — SP, em setores
com caracteristicas uniformes de vigor vegetativo para otimizar o manejo utilizando o
algoritmo de aprendizado de maquina nao supervisionado K-means. Os resultados
revelaram padrdes consistentes, mas com diferengas significativas nos valores
absolutos de reflectancia entre as plataformas, devido as distintas larguras de banda
e a sensibilidade de cada sensor. Observou-se que o sensor orbital, ao suavizar os
ruidos ambientais inerentes as medicbes de campo, apresentou uma maior
estabilidade nos dados. A analise de correlacdo de Pearson demonstrou que a
concordancia entre as plataformas é fortemente dependente da homogeneidade da
area. A aplicagao do algoritmo K-means para delimitar as ZH foi validada pelos
métodos do cotovelo, silhueta e PCA, que indicaram consistentemente duas zonas
(K=2) como a melhor configuracao, oferecendo o equilibrio ideal entre coesao interna
e distingdo externa. Embora a subdivisdo em trés zonas (K=3) ainda mantivesse
alguma similaridade, a partir de quatro zonas (K=4) a dissimilaridade entre os dados
proximal e orbital foi total. As tecnologias sdo complementares: o sensor proximal se
destaca na captacao de variagdes finas de alta frequéncia espacial, enquanto o sensor
orbital € mais eficaz na produgcao de mapas de ZH mais suaves e de contornos nitidos,
facilitando a visualizacdo das ZH e, consequentemente, a aplicacdo pratica das

estratégias de viticultura de precisao.

Palavras-chave: sensoriamento remoto; agrupamento de dados; viticultura de

precisao; indices de vegetacao






ABSTRACT

Homogeneous zones (HZ) in vineyards were defining by using four vegetation indices
derived from proximal (Crop Circle ACS 430) and orbital (images from PlanetScope
satellite) sensors over three growing seasons (2017 to 2019). The objective was to
subdivide the vineyard cv. Chardonnay at Espirito Santo do Pinhal, state of Sao Paulo,
Brazil, into sectors with uniform vegetative vigor characteristics to optimize
management through the unsupervised machine learning algorithm K-means. The
results revealed consistent patterns but with significant differences in the absolute
reflectance values between platforms, due to their distinct spectral bandwidths and
sensor sensitivities. It was observed that the orbital sensor, by smoothing
environmental noise inherent to field measurements, provided greater data stability.
Pearson’s correlation analysis showed that the agreement between platforms was
strongly dependent on the homogeneity of the area. The application of the K-means
algorithm to delimit the HZs was validated by the elbow, silhouette, and PCA methods,
which consistently indicated two zones (K=2) as the optimal configuration, offering the
best balance between internal cohesion and external separation. Although subdivision
into three zones (K=3) still showed some consistency, from four zones (K=4) onward,
dissimilarity between proximal and orbital data became complete. The technologies
are complementary: the proximal sensor excels in capturing fine-scale, high-frequency
spatial variations, while the orbital sensor is more effective in generating smoother,
well-defined maps of homogeneous zones, thus facilitating the visualization of HZs and

the practical application of precision viticulture.

Keywords: remote sensing; data grouping; precision viticulture; vegetation indices
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1 INTRODUGAO

No cenario global, a agricultura de precisao consolidou-se na virada do milénio,
com estudos voltados inicialmente para culturas de graos, que abriram caminho para
sua aplicagao na fruticultura e em vinhedos (Zhang; Wang; Wang, 2002). Em regides
vinicolas da Europa e América do Norte, o uso dessas tecnologias tem demonstrado
ganhos significativos em qualidade e uniformidade de colheita (Bongiovanni;
Lowenberg-Deboer, 2004).

No Brasil, as primeiras iniciativas de agricultura de precisdo surgiram no final
dos anos 1990, voltadas principalmente a soja e ao milho (Cherubin et al., 2022). A
adocao em vinhedos ocorreu na década de 2010, quando Miele, Flores e Alba (2014)
destacaram o potencial do sensoriamento remoto para o manejo zonal, marcando o

inicio da viticultura de precisao (VP) no pais.

A VP vem se destacando pela redu¢do no uso de insumos quimicos e pela
maior sustentabilidade do sistema produtivo, com estudos apontando até 25% de
economia em fertilizantes sem prejuizo a produtividade (Wample; Mills; Davenport,
1999). Além disso, o0 manejo localizado reduz impactos ambientais, como a lixiviagao

de nutrientes e a contaminagao hidrica (Auernhammer, 2001).

Nesse contexto, o sensoriamento remoto se consolidou como uma ferramenta
essencial. O uso de imagens orbitais amplia a cobertura e a frequéncia de
monitoramento, permitindo a deteccédo precoce de estresses hidricos e nutricionais
(Ammoniaci et al., 2021). Constelagbes de nano-satélites, como a PlanetScope, com
resolucdo espacial de 3 m e revisita diaria, ttm se mostrado promissoras para o

monitoramento dindmico de vinhedos (Moletto-Lobos et al., 2024).

Complementando o monitoramento via satélite, o sensoriamento proximal &
fundamental na viticultura de precisao por fornecer dados de alta resolucao espacial
e temporal diretamente no nivel da planta, permitindo a deteccdo precoce de
variagcbes e reduzindo medigdes trabalhosas e repetitivas (Visacarra Rossel;
Mcbratney; Minasny, 2010). Segundo Brillante et al. (2020), um dos métodos mais
empregados no Sensoriamento proximal para capturar a variabilidade espacial em
vinhedos é o indice De Vegetacado Por Diferencial Normalizada (NDVI) para avaliagio

do dossel.
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A integracao desses dados de satélite com outras informagdes resultantes de
fontes heterogéneas aprimora as aplicagdes da agricultura de precisao, permitindo
que fagam escolhas informadas sobre o manejo de culturas, detecgédo de doengas,
estratégias de irrigacdo e previsdes de produtividade (Rahali et al., 2025). Esse
conceito integra ferramentas de sensoriamento remoto e proximal para mapear
variaveis como vigor vegetativo, umidade e nutrientes, permitindo decisdes

agrondmicas diferenciadas em cada parte do talhao.

Aplicando o algoritmo K-means aos indices de vegetagao obtidos por sensores
proximal e orbital, foi possivel delimitar zonas homogéneas (ZH) espacialmente
consistentes e estatisticamente distintas, refletindo tanto as variacbes sazonais
quanto as diferencas entre as duas areas estudadas. A analise da formagao desses
agrupamentos ao longo dos anos permitiu avaliar o comportamento das ZH geradas
por cada sensor e suas respectivas capacidades de representar a variabilidade do

vinhedo.

O estudo teve como objetivo identificar e comparar os padrdes espaciais
gerados por quatro indices de vegetagdo em duas areas adjacentes, caracterizadas
por diferentes niveis de uniformidade de vigor vegetativo. As analises foram realizadas
em um vinhedo durante as safras de 2017 a 2019, utilizando o algoritmo K-means e
métricas de validacdo de agrupamento. A partir dos resultados, foram geradas e
comparadas diferentes configuragdes de ZH, a fim de determinar qual sensor e qual
numero de zonas apresentaram melhor desempenho na representacdo da

variabilidade espacial do vigor vegetativo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Viticultura de Precisao

A Vviticultura de precisdao (VP) baseia-se na agricultura de precisao (AP),
integrando tecnologias avangadas para otimizar a gestdo dos vinhedos (Miele et. al.,
2010). Seu objetivo € monitorar a saude, vigor e necessidades fisioloégicas das
videiras, ajustando o manejo conforme as condi¢des especificas, melhorando a

qualidade e a competitividade do vinho (Ammoniaci et al, 2021).

A VP tiliza tecnologias como GPS, sensoriamento remoto e SIG para
gerenciar a variabilidade no campo, ajustando o cultivo das videiras de acordo com as
condig¢des locais (Arné Satorra et al., 2009; Matese e Gennaro, 2015) e permitindo a
identificacao de zonas que produzem lotes mais homogéneos durante a colheita. Essa
uniformidade é um fator crucial para a qualidade na industria vinicola (Kontoudakis et
al., 2011).

Além disso, grande parte das pesquisas em viticultura de precisdo tem focado
no uso de dados obtidos por sensoriamento remoto, conforme destacado por Matese,
Di Gennaro e Santesteban (2019). Essas técnicas sado fundamentais para monitorar e
analisar a variabilidade espacial e temporal nas areas de cultivo, permitindo uma
gestao mais eficiente dos vinhedos (Thenkabail, 2003). A deteccédo remota oferece
dados confiaveis sobre a variacao espacial por meio de caracteristicas biofisicas,

oferecendo suporte a tomada de decisdes (Jones e Barnes, 2000).

Sendo assim a VP nos fornece informacdes detalhadas sobre o
desenvolvimento da vegetagao, condi¢des do solo e outros fatores agronémicos,
contribuindo para a otimizagdo da producao (Jafarbiglu e Pourreza, 2022) medindo
localmente a variagao nos fatores que influenciam o rendimento e a qualidade das
uvas (solo, topografia, microclima, saude da videira etc.) e aplicacdo de tratos

especificas para a cultura (Bramley, 2005).

A VP possibilita a redugdo de custos com insumos, como fertilizantes e
pesticidas, além de minimizar impactos ambientais, aumentar a produtividade e
otimizar a gestao de informacdes, tornando o monitoramento mais eficiente (Wample;

Mills; Davenport, 1999). Com o avango das tecnologias, sua aplicacédo tem se
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expandido, permitindo a automacgao e a otimizagcao da producao de uvas em vinhedos
(Benelli et al., 2024).

2.2 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto (SR) é caracterizado pela obtencédo de informagdes
sobre um objeto sem a necessidade de contato fisico com ele, muitas vezes a grandes
distancias (Shiratsuchi et al., 2014). Sdo utilizados elementos essenciais como
plataformas, satélites, aeronaves, drones e veiculos terrestres autbnomos. A escolha
da plataforma varia conforme a aplicagao, ja que cada uma possui pontos positivos e

negativos (Jafarbiglu; Pourreza, 2022).

O SR parte do principio de que cada objeto possui uma assinatura unica de
reflexdo e emissao de energia. Essa caracteristica distinta permite a identificagao e
analise de diferentes alvos na superficie terrestre, como vegetagéo, solo e agua
(Novo, 1992). A aquisi¢cdo de dados de SR envolve trés elementos principais: a fonte

de energia eletromagnética, o alvo e o sensor (Silva, 1978).

A aquisigcao de informagdes no sensoriamento remoto é baseada na captagao
de radiacao eletromagnética (REM) que abrange todo o espectro, desde ondas de
radio, microondas, infravermelho, visivel, ultravioleta, até raios X e gama (Liu, 2015).
Formaggio e Sanches (2017) explicam que toda matéria reflete, absorve, transmite ou
emite REM de forma unica, uma folha vegetal parece verde porque a clorofila absorve

a REM nas faixas azul e vermelho do espectro visivel, mas reflete no verde.

A energia eletromagnética é emitida ou refletida pelo alvo, interage com a
atmosfera e é captada pelo sensor, que registra as informacgdes. Essa interagéo entre
0s componentes é essencial para a coleta e interpretagao dos dados (Lillesand; Kiefer,
1987). As imagens geradas capturam, de forma sequencial, a intensidade média da
energia eletromagnética refletida por uma area do terreno que correspondente ao

tamanho do pixel (Crésta, 1993).

Cada imagem gerada pelo SR possui um tipo de resolugdo, que define a
capacidade do sistema optico, que € o conjunto de caracteristicas que definem a
qualidade da imagem capturada (Campbell, 1996). Isso inclui os quatro tipos de

resolugao: espectral (a capacidade de distinguir diferentes cores de luz), espacial (o
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nivel de detalhe no solo), radiométrica (niveis de intensidade de energia) e temporal
(frequéncia de aquisicao de dados) (Barbosa; Novo; Martins, 2019). Essas resolugdes

determinam a precisao e a utilidade das informacdes coletadas.

Segundo Formaggio e Sanches (2017), quando um sensor capta cenas, podem
ocorrer interferéncias que reduzem a qualidade das imagens. Os ruidos mais comuns
estao associados a fatores atmosféricos, falhas nos detectores e distorcdes causadas
pela plataforma, rotacao terrestre, esfericidade e relevo. Batista (2019), afirma que,
para minimizar esses problemas, métodos de processamento digital sdo aplicados,
melhorando significativamente a qualidade das imagens e facilitando sua analise e

interpretacao.

Nos ultimos anos, o langamento de satélites de nova geragédo elevou o
sensoriamento remoto a um novo patamar na agricultura (Navrozidis et al., 2018).
Esses satélites oferecem maior resolucéo espacial e frequéncia de aquisicao de
dados, sendo amplamente utilizados na agricultura de precisdao para detectar
doengas, monitorar cultivos e gerenciar recursos hidricos (Wang et al., 2025),
possibilitando a coleta de dados que fornecem informacdes essenciais para

agricultores e gestores (Salgadoe et al., 2018).

De acordo com Queiroz et al. (2022), a escolha do tipo de sensor no SR deve
ser orientada pelos objetivos do estudo, uma vez que ndo ha uma regra unica para
sua definicdo. Para Lorenzzetti (2015), os sensores orbitais, por exemplo, sao eficazes
para cobrir grandes areas, mas podem apresentar limitagdes em resolugao espacial e
temporal. Queiroz et al. (2022), dizem que, 0s sensores proximais sdo geralmente
utilizados em escalas locais exigem maior esforco para a aquisicdo de dados

espectrais.

2.2.1 Sensoriamento remoto orbital

O sensoriamento orbital € a coleta de dados sobre a superficie terrestre por
meio de sensores em satélites, que captam radiagcado eletromagnética refletida ou
emitida pelos objetos/alvos (Zhang et al., 2024). Com isso, permite-se o

monitoraramento de grandes areas em diversas faixas espectrais, sendo aplicado na
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agricultura, meio ambiente, urbanismo e seguranga (Lorenzzetti, 2015; Queiroz et al.,
2022).

Devido ao formato nao perfeitamente esférico da Terra, a altitude de um satélite
varia conforme sua posi¢ao na orbita. O eixo maior do globo € geralmente utilizado
para descrever a altura orbital (Kidder; Von De Haar, 1995). O satélite move-se em
uma orbita eliptica, mantida constante e controlada por ajustes na terceira dimenséo,

com referéncia a estrelas no espaco (Liu, 2015).

Conforme Pereira, Manea e Loureiro aponta (2021), a sele¢cao da 6rbita de um
satélite € um fator critico, diretamente relacionado ao objetivo da missao. Os satélites
sao categorizados em diferentes tipos de érbita, como as baixas (LEO), médias (MEO)
e geoestacionarias (GEO). Segundo Mota e Hinckel (2013), a manobra de
transferéncia entre essas Orbitas € um processo complexo que demanda um

cuidadoso planejamento e a aplicagéo de sistemas de propulséo eficientes.

Esses satélites capturam dados e imagens em varias faixas espectrais,
permitindo a observagdo e analise de caracteristicas geograficas, ambientais e
naturais da Terra de uma perspectiva global (Formaggio; Sanches, 2017). De acordo
com Zanotta, Ferreira e Zortea (2019), os sensores acoplados em satélites orbitas

capturando informacdes em varias faixas do espectro eletromagnético.

Os satélites utilizam sensores que podem ser divididos em duas principais
categorias: sensores passivos e sensores ativos. Almeida e Oliveira (2010), afirmam
que, 0s sensores passivos captam radiagéo natural refletida ou emitida pela superficie
terrestre, enquanto sensores ativos emitem sua propria energia e registram o sinal

refletido pelo alvo.

Com a combinagdo de diferentes bandas espectrais por meio de equacgdes
matematicas € possivel gerar imagens onde cada cor representa uma caracteristica
especifica da paisagem (Crosta, 1999). Por exemplo, faixa do vermelho é sensivel a
absorgéo da clorofila nas plantas, permitindo avaliar a saude da vegetacao e detectar

areas com problemas de crescimento (Jensen, 2009).

Nas plataformas orbitais, o imageador geralmente possui o formato de uma
linha de células, e o movimento do satélite varre a superficie terrestre para a formagéao
da imagem digital (Zhou et al., 2015). O mecanismo de imageamento se baseia no

principio da técnica de imageamento por scanner multiespectral linear. A energia
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refletida pela superficie do objeto ou alvo que é capturado pelo sensor embarcado no
satélite (Rosa, 1990). Essas novas tecnologias de sensoriamento remoto orbital
permitem o acesso a dados com resolucdes espaciais cada vez maiores, facilitando
assim o monitoramento e melhorando a tomada de decisdo com maior assertividade

e preciséo (Blaschke e Kux, 2007).

Na agricultura, as imagens orbitais tém sido amplamente utilizadas para
estudos de uso e ocupacdo do solo, analise do status nutricional dos dosséis das
culturas, estimativa de biomassa em cultivos de dossel fechado, entre outros (Queiroz
et al., 2022). No entanto, apesar da ampla aplicabilidade das imagens orbitais na
agricultura, algumas caracteristicas como baixa resolugao espacial e temporal, além
da presenca de nuvens nas cenas, podem limitar seu uso em determinadas situagcdes
(Queiroz et al., 2022; Formaggio, 2017).

2.2.1.1 Sensoriamento orbital com PlanetScope

O sensoriamento orbital com a constelacdo de nanosatélites PlanetScope, que
fornece imagens diarias com resolugao espacial de aproximadamente 3 m, tem sido
amplamente adotado para monitoramento agricola de alta frequéncia. Em estudos de
fenologia, séries temporais de NDVI derivadas do PlanetScope permitiram
acompanhar as fases de desenvolvimento do trigo de inverno, mostrando correlagdes
significativas com medicbes de campo realizadas por sensores GreenSeeker
(Kokhan; Vostokov, 2019).

Em termos de precisdo na estimativa de variaveis agronémicas, o PlanetScope
demonstrou precisdo moderada na predicdo de cobertura de dossel, rendimento e
parametros de qualidade de grados, como teor de proteina, em trigo cultivado sob
condi¢gdes mediterraneas (Moletto-Lobos et al., 2024). Estudos comparativos entre
PlanetScope, Sentinel-2 e Landsat-8 indicaram que o PlanetScope apresenta maior
sensibilidade a variabilidades de pequena escala na estimativa de rendimento de soja,
destacando seu potencial para aplicagbes locais de zoneamento de manejo
(Amankulova et al., 2023).

A literatura também ressalta que a alta cadéncia diaria e a disponibilidade
global do PlanetScope favorecem o mapeamento dinamico de zonas de manejo,

possibilitando ajustes oportunos em aplicagdes de taxa variavel de insumos. Segundo
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a revisao técnica de Frazier e Hemingway (2021), o uso de dados de satélites como o
PlanetScope tem reduzido o intervalo entre deteccdo de estresse hidrico e

implementacao de medidas de correcdo em lavouras comerciais.

2.2.2 Sensoriamento remoto proximal

O sensoriamento proximal se destaca por meio da técnica da espectroscopia
de refletancia. E uma abordagem que consiste na medicdo da refletancia da radiagcdo
eletromagnética em diferentes comprimentos de onda, (Matese; Gennaro, 2015). Essa
técnica envolve a coleta de dados em proximidade direta com o alvo de interesse,
permitindo medigdes especificas no alvo (Homolova et al. 2013).

A resposta mais evidente observada por meio desses comprimentos de onda é
o0 vigor vegetativo, que pode ser avaliado por indices de vegetacdo (Ammoniaci, et al,
2021). A aplicacdo do sensoriamento proximal revela-se especialmente eficaz no
monitoramento de vinhedos de pequena extensao, apresentando vantagens distintas
em relacdo ao sensoriamento remoto orbital (Guadie et al., 2015).

Esses sensores sdo capazes de obter a refletdncia do dossel vegetal em
comprimentos de onda especificos que chdo chamados de espectro eletromagnético
(Shiratsuchi, 2011). O espectro eletromagnético € uma representacdo grafica que
mostra a distribuicdo da radiagdo em diferentes regides, organizada por comprimento
de onda e frequéncia (Silva et al., 2024). Conforme Ribeiro, Silva e Silva (2016), essa
representacdo se estende desde os raios cosmicos até as ondas de radio, com faixas

fragmentadas em canais com peculiaridades proéprias.

2.2.2.1 Sensoriamento proximal com CropCircle ACS-430

O sensor ativo de proximidade CropCircle ACS-430 tem sido amplamente
utilizado na VP para monitorar o vigor das videiras por meio de indices espectrais.
Conforme descrito por Darra et al. (2021), o ACS-430 carrega sua prépria fonte de

iluminacdo modulados em pulsos, o que permite medir refletdncia nas bandas
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Vermelha (670 nm) e infravermelho préximo (800 nm) sem depender da radiagao solar
incidente.

O ACS-430 projeta um feixe de luz com campo de visdo em torno de 32°a 6°,
iluminando uma area aproximada de 1,25 m x 0,25 m quando posicionado a 1 m de
altura. Os dados brutos sao digitalizados e registrados por trés detectores, que podem
ser equipados com filtros passa-banda de 12,5 mm personalizados para calibrar
precisamente as bandas de interesse (vermelha e NIR) (Onley; Thompson; Hejl,
2023).

Em aplicagbes praticas na vinicultura, um estudo em vinhedos de Thompson
Seedless mostrou forte correlagdo (R* = 0,87) entre o NDVI proximal obtido pelo
CropCircle e o NDVI de satélite Sentinel-2 durante o estadio de véraison, provando-
se efetivo para estimativas de produtividade futura (Darra et al., 2021). Os autores
destacam que, ao combinar dados multi-safra de 2017, foi possivel delinear variagdes
espaciais no estado fenoldgico e relaciona-las diretamente ao rendimento, permitindo

praticas de manejo mais direcionadas.

O uso do CropCircle em VP integra-se a um sistema mais amplo de agricultura
de precisdo, combinando sensores proximais, dados de satélite e SIG para

mapeamento de zonas de manejo.

2.3 indices de Vegetagao e Analise da Cobertura Vegetal

Os Indices de vegetacao (IVs) buscam realcar informacdes sobre a fitomassa
verde contidas em dados de reflectdncia espectral, procurando minimizar efeitos
indesejaveis causados por solos, atmosfera e variagdes da geometria (Fomaggio e
Sanches, 2017). Cientistas desenvolveram os Vs para monitorar e quantificar as
condi¢cdes e distribuicbes espaciais das vegetacdes, usando os dados digitais de
reflectancias espectrais da radiagao eletromagnética (Liu, 2015).

Os Vs podem ser definidos como formulagbes matematicas desenvolvidas a
partir de dados espectrais obtidos por sensores remotos, principalmente nas bandas
do vermelho e do infravermelho préximo (Fomaggio e Sanches, 2017). Geralmente, a
superficie da vegetacao absorve a radiagcao na faixa eletromagnética do vermelho, e

reflete na faixa de infravermelho préximo (NIR). Nesse caso, o indice de vegetagao
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pode ser uma razao, diferenga ou varias combinagdes entre os valores de reflectancia
de VIS e NIR (Liu, 2015).

Por tras dos indices de vegetagdo que utilizam as faixas espectrais do
infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (Red) existe uma explicagdo teorica.
Queiroz (2022), explica que, isso ocorre porque quanto mais ativa a vegetagao, maior
a absorcao de luz solar na regido do vermelho e maior a reflexdo na regidao do
infravermelho proximo, decorrente de fatores fisicos, como a estrutura celular das

folhas.

As culturas agricolas em geral se comportam como alvos anisotropicos em
relacdo aos processos de interagdo da radiagdo eletromagnética. Portanto, as
respostas a essas interagdes ocorrem com intensidades diferenciadas conforme haja
mudangas nos angulos da fonte de radiagao e do sensor utilizado (Myneni; Williams,
1994).

2.3.1 NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

O indice de vegetacao da diferenca normalizada (NDVI) foi proposto por Rouse
et al. (1973), e é calculado pela divisdo entre a diferengca da reflectancia do
infravermelho e do vermelho pela soma das mesmas variaveis. O calculo produz um
numero que varia de -1 a 1 (D’Oliveira et al., 2023). De acordo com Gameiro et al.
(2016), quanto maior o indice, mais préoximos de +1, maior a quantidade de vegetagao
no local, ja valores mais baixos, préximos de 0, indicam pouca atividade de clorofila.

E valores negativos, mais proximos de -1, podem estar relacionados com a agua.

Este indice pode ser analisado por meio da interpretagdo de imagens de
sensores remotos e, em particular, por valores obtidos em diferentes datas, que
permitem avaliar a variagéo da area verde em certo periodo (Zanzarini et al., 2013).
Portanto, o NDVI é um indice de vegetagdo, que varia de acordo com o
desenvolvimento da planta nas varias estagcdes do ano, foi derivado para se detectar
o desenvolvimento da vegetacdo e para se estimar o rendimento de sua biomassa

(Prince, 1991). O NDV!I é calculado por meio da Equacéo 1:

pNIR - pRed (1)

NDVI =
pNIR + pRed
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Onde pNIR é a refletdncia da banda do infravermelho préximo, pRed e a refletancia

da banda do Vermelho.

2.3.2 RVI (Ratio Vegetation Index)

Entre os indices simples mais conhecidos estdo o simple ratio (SR), proposto
por Jordan (1969). Também conhecido por indice de Vegetacdo da Raz&o (RVI).
Podendo ser um bom indicador do crescimento da cultura e da estimativa da biomassa
(Liu, 2015). Ele baseia-se na razao entre a banda do infravermelho préximo, onde os
valores aumentam com o aumento da vegetagao, e a banda do vermelho, onde os
valores diminuem com o aumento da vegetacéo (Galvanin et al., 2014).

O RVI préximo de zero esta associado a agua, neve e nuvens. Quando € menor
ou igual a 1, é caracteristico de rochas e solo exposto. Valores maiores que 1 estao
associadas a vegetacgao, sendo que valores mais altos refletem maior vigor (D’Oliveira

et al., 2023). O RVI é obtido por meio da Equagéo 2:

_ IR
RVI=27 (2)

Onde pNIR ¢ a refletédncia da banda do infravermelho préximo, pRed e a refletancia

da banda do Vermelho.
2.3.3 SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index)

Huete (1988) propds o indice de Vegetacdo Ajustado para o Solo introduzindo
um fator no NDVI para incorporar o efeito da presencga do solo, mantendo-se o valor
de NDVI dentro de -1 a +1. Na equacado do SAVI, ¢é inserida a constante L, para
minimizar o efeito do solo. O valor de L igual a 0,25 indica vegetagédo densa; 0,5 é
indicativo de vegetacdo com densidade intermediaria; quando L € igual a 1, a
vegetacao é rala ou com baixa densidade. Quando L for zero, entdo os valores de
SAVI s&o iguais aos do NDVI (Huete, 1988)

Fomaggio e Sanches (2017), afirmam que, o fator L foi encontrado por tentativa
e erro, até ser identificado um fator que tivesse dado resultados com iguais Vs tanto

para solos claros quanto para solos escuros. O SAVI é determinado pela Equacéao 3.

_ pNIR - pRed
SAVI=(1+1) PNIR + pRed + L (3)
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Onde pNIR ¢é a refletdncia da banda do infravermelho préoximo, pRed e a refletancia

da banda do Vermelho.
2.3.4 EVI2 (Two-Band Enhanced Vegetation Index)

O EVI2 foi desenvolvido por Jiang et al. (2008) como uma versao simplificada
do EVI original, eliminando a banda azul para viabilizar sua aplicagdo em sensores
multiespectrais desprovidos desse canal. O objetivo principal era manter o alto grau
de similaridade com o EVI de trés bandas, sobretudo em condi¢gdes de influéncia
atmosférica reduzida e em diferentes classes de uso do solo, enquanto se assegurava
continuidade entre plataformas como MODIS e AVHRR.

A equacao do EVI2 é definida por:

_ pNIR - pRed
EVI, = 2,5 * pNIR+ (2,4 X pRed) + 1 (4)

onde pNIR e pRed representam, respectivamente, as refletdncias das bandas do
infravermelho proximo e do vermelho. O coeficiente 2,4 funciona como um ajuste de
linearidade, e o termo constante “1” atua como correcao de fundo de solo, conferindo

estabilidade a relacido em areas de cobertura clara.

2.4 Caracterizagao de zonas homogéneas na viticultura de precisao

As zonas homogéneas (ZH) sdo mapas georreferenciados que subdividem o
vinhedo em areas de condi¢des uniformes (Ferro; Catania, 2023, p. 25). Geralmente
sdo areas com caracteristicas semelhantes, como textura, topografia, estado hidrico
e niveis de nutrientes do solo (Khosla et al., 2008, p. 87). Elas sdo concebidas para
refletir interagdes consistentes entre a videira e o ambiente, de modo que praticas
agrondmicas padronizadas dentro de cada zona maximizem eficiéncia e uniformidade
de produgéao (Pereyra et al., 2022).

A alta heterogeneidade entre diferentes variaveis quimicas do solo torna o
resumo em zonas unicas um desafio que envolve aspectos agronémicos, matematicos
e computacionais (Cérdoba et al., 2016) implicando em mudancgas estruturais nos
processos de geragao e de tomada de decisdo, quanto ao uso das tecnologias
agricolas, geoespaciais e das informacgdes para fins agricolas (Luchiari Junior et al.,

2011,p. 60). A delimitagdo de ZH é um elemento central na viticultura de precisao, pois
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permite segmentar o vinhedo em sub-regides com condigdes agronémicas

homogéneas (Lark, 1998).

O manejo do solo por zonas possibilita redugdo nos custos com analises e
insumos, uma vez que a utilizagdo de grids amostrais n&do € mais necessaria, desta
forma, reduz-se o numero de amostras (Bottega et al., 2019, p. 12), sendo que as
variabilidades espaciais do solo podem receber tratamento uniforme. Um talhdo assim
subdividido facilita a geréncia de insumos que podem ser aplicados por meio de

mapas de prescrigao (Oliveira; Brandao; Rodrigues, 2022, p. 18).

As ZM podem ser definidas por meio de varias camadas de informacgao (Santos
et al., 2022, p. 34). Essa técnica pode ser usada em colhedoras de uva permitem
medi¢cdes mais detalhadas da variabilidade dentro do talh&o. (Arno et al., 2009, p.
780). ao adaptar praticas como irrigacao e adubacgédo as exigéncias especificas de
cada zona, aumenta-se a eficacia das operag¢des no vinhedo, potencializando tanto o

rendimento quanto a qualidade final das uvas (Tagarakis et al., 2013).

2.5 Geoestatistica na Viticultura de Precisao

A geoestatistica surgiu a partir dos trabalhos de Matheron (1962), que
estabeleceram os fundamentos tedricos para modelagem de variaveis espaciais como
funcdes aleatdrias . Posteriormente, Journel e Huijbregts (1978) ampliaram esses
conceitos ao desenvolver ferramentas computacionais para krigagem e analise de
variogramas, consolidando a geoestatistica como disciplina essencial para analise
espacial em diversas areas (Journel; Huijbregts, 1978, p. 45).

A Geoestatistica € uma classe de estatistica usada para analisar e predizer os
valores associados a fendbmenos espaciais ou espacgo-temporais (Rodrigues et al.,
2020). Fundamenta-se na modelagem da dependéncia espacial por meio do
variograma/ e semivariograma, que quantifica a autocorrelagéo entre pares de pontos
separados por distdncia h, e na interpolacdo via krigagem, método de minima
variancia e nao enviesado, ou seja, aquele com menor variancia (Webster; Oliver,
2014).

Na VP, a geoestatistica &€ empregada para mapear variaveis como

propriedades do solo e da planta, permitindo a definicdo de ZH de manejo (Rodrigues
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et al., 2020). Filippini Alba, Flores e Miele (2012) aplicaram geoestatistica e SIG para
modelar espacialmente atributos de solo em um vinhedo de Merlot no Vale dos
Vinhedos (RS), empregando malha regular de amostras e variogramas esféricos,

exponenciais e gaussianos para delinear zonas de manejo.

Carvalho et al. (2003) utilizaram procedimentos de krigagem para caracterizar
a variabilidade de atributos fisico-quimicos de solo sob videira em Espirito Santo do
Pinhal (SP), concluindo que todos os atributos exibiram dependéncia espacial
significativa. Costa (2015) definiram, via krigagem de indices de vegetacédo (NDVI),
zonas de vigor vegetativo em um vinhedo irrigado, correlacionando mapas de vigor

com pesos de poda e rendimento de cachos.

A geoestatistica é essencial a viticultura de precisdo por permitir mapear e
quantificar de forma rigorosa a variabilidade espacial de solo, clima e vigor das
videiras, possibilitando a divisdo do vinhedo em ZH de manejo. Com isso, & possivel
direcionar insumos e tratamentos com maior exatidao, reduzir custos operacionais e
minimizar impactos ambientais, além de apoiar decisdes agronOmicas mais

embasadas e eficientes.

2.6 Algoritmo de Agrupamentos

O método de agrupamento K-means foi idealizado originalmente no contexto
da taxonomia numérica por Sokal e Sneath (1963), como uma forma de agrupar
objetos com base em similaridades de caracteristicas multivariadas, langando as
bases tedricas para métodos de particdo de dados. Posteriormente, MacQueen (1967)
formalizou o algoritmo em seu trabalho “Alguns métodos para classificacéo e analise
de observacdes multivariadas”, apresentando a versao sequencial do K-means e
demonstrando sua aplicabilidade para grandes conjuntos de dados.

O algoritmo K-means inicia-se com a escolha de k centroides iniciais, que
podem ser selecionados aleatoriamente ou por métodos heuristicos (Xu; Wunsch,
2008). Em seguida, cada observacao do conjunto de dados é atribuida ao centroide
mais préximo, normalmente pela distancia euclidiana (Morissette; Chartier, 2013).
ApoOs a atribuicdo, recalcula-se cada centroide como a média aritmética dos pontos

alocados ao grupo.
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Esse processo de atribuicdo e recomputacéo repete-se até que nao haja mais
alteracdo nos grupos ou até atingir um critério de convergéncia (Lloyd, 1982).
Manualmente, isso significa recalcular médias e reatribuir pontos passo a passo>
Algoritmicamente, implementa-se um lago que executa essas etapas de forma
eficiente, com complexidade aproximada O (NKT), onde N €& o numero de
observagdes, K o numero de agrupamentos e T o numero de iteragdes (Jain; Dubes;
Nguyen, 1988).

O K-means é amplamente utilizado pela sua eficiéncia, e por oferecer grupos
interpretaveis por centroides prototipicos, sendo fundamental em mineracao de dados,
segmentacdo de mercado e compressdo de imagem (Jain; Dubes; Nguyen, 1988;
Pham et al., 2005). A escolha de k pode ser guiada por métodos como cotovelo,
silhueta e Gap Statistic. Segundo Oliveira (2018) tanto o niumero de grupos (k) quanto
a inicializagdo dos centroides desses grupos sédo aspectos relevantes que afetam o

desempenho do algoritmo.

Estudos relacionados a delimitacdo de ZM, na viticultura, concluiram que a
fusdo de imagens de VANT (UAV) com mapas de NDVI de satélite, seguida de
agrupamento por K-means, resultou em trés classes espaciais de vigor vegetativo,
oferecendo um suporte para estratégias diferenciadas de irrigacdo e adubacgao
(MAZZIA; Foglia et al., 2020). Morari, Castrignand e Pagliarina (2009), afirmam que,
a combinacgao de analise geoestatistica multivariada com fuzzy c-means permite gerar

zonas compactas e continuas, otimizando a aplicagao variavel de insumos.

Ja a aplicacdo de K-means em conjunto com o indice de Vegetacdo por
Diferenca Normalizada (NDVI) e variaveis edaficas (teor de argila, CTC e matéria
organica) em olivicultura permitiu o delineamento de duas ZH de manejo capazes de
reduzir em até 75 % a densidade de amostragem de solo necessaria para

monitoramento e tomada de decisdo agrondmica (Bougiouklis et al., 2025).

Em viticultura, o K-means contribui para a definicdo de zonas de manejo,
permitindo agrupar areas de vinhas com caracteristicas semelhantes de solo, clima e
produtividade (Karapetsas et al., 2023; Schmidtke et al., 2024, p. 380). Tais zonas
permitem manejar insumos (agua, nutrientes) de forma mais precisa, otimizar a
qualidade da uva e reduzir impactos ambientais.

Também foi utilizada a técnica de analise de componentes principais (PCA),

pois € uma técnica estatistica multivariada amplamente utilizada em sensoriamento
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remoto para reduzir a dimensionalidade de grandes conjuntos de dados,
transformando as variaveis originais correlacionadas em um novo conjunto de
variaveis ortogonais (componentes principais) ordenadas de acordo com a variancia
explicada, de modo a manter o maximo de informagéo possivel enquanto facilita a
visualizacdo e interpretacado dos padrdes espaciais (Arun, 2022).

No grafico de PCA, cada ponto (pixel ou amostra) é plotado nos dois primeiros
componentes principais, que juntos costumam explicar a maior parte da variancia
total, permitindo avaliar a coeséo e separagdo dos agrupamentos obtidos pelo K-
means, valores elevados de variancia explicada em PC1 e PC2 indicam que a
projecao bidimensional retém bem a estrutura original dos dados (Shlens, 2014).

Em aplicagdes a indices de vegetacado, a PCA tem demonstrado eficacia na
identificacdo de zonas de estresse hidrico e fenolégico, mostrando-se capaz de
evidenciar padrées de variabilidade espacial relevantes para manejo agronémico,
como ilustrado no estudo de Corrales, Rejas e Farjas (2023), em que componentes
principais derivados de imagens Landsat 8 permitiram destacar areas com diferentes

niveis de estresse vegetal no Parque Nacional Cerro Azul Meambar.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de estudo

O vinhedo comercial de 1,1 ha situado a 22° 10’ 49,1” Sul e 46° 44’ 28,4” Oeste
e em uma altitude média de 875 m, na Vinicola Guaspari, no municipio de Espirito
Santo do Pinhal — SP, foi utilizado como objeto de estudo. Este mesmo vinhedo foi
objeto de estudo de Oldoni (2019) e Silva (2020), com procedimentos de
sensoriamento proximal para a determinagao do indice de vegetagao por diferenga
normalizada, delimitacdo de zonas de manejo (colheita) e coleta de dados referentes
a producgao de uvas para vinho de inverno.

O vinhedo foi implantado em 2008, onde as videiras Vitis vinifera L. cv.
Chardonnay enxertadas sobre o porta-enxerto Paulsen 1103 foram plantadas no
espacamento de 2,5 entre fileiras e 1,0 m entre plantas (densidade de 4.000 plantas
ha™), sustentadas em sistema de espaldeira e conduzidas em corddo Royat unilateral.
As fileiras de plantas estavam orientadas na diregcdo Leste-Oeste. O vinhedo
encontrava-se dividido em duas areas, as quais foram denominadas como area 1 e

area 2 (Figura 2), sendo estas de 0,6 e 0,5 ha, respectivamente.

Figura 1 - Mapa de localizagao do vinhedo em estudo
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As videiras foram cultivadas em ambiente irrigado por meio de sistema de
gotejamento, dotado de uma linha lateral para cada fileira de plantas, um emissor a
cada 0,5 m (dois emissores por planta), com vazao média aferida de 1,83 e 1,99 | h-"
nas areas 1 e 2, respectivamente, e uma valvula de derivagdo de agua para cada
area. O solo do vinhedo é classificado como Cambissolo Haplico, A moderado, e
Neossolo Regolitico, A humico, ambos eutréficos tipicos, de textura argilosa com
cascalho, apresentando na area 1 um complexo e na area 2 uma associagao dos
mesmos (Oldoni, 2019). Segundo a classificagdo de Koppen, o clima é Cwa, que se
refere a climas subtropicais umidos com invernos secos e verdes quentes (Alvares et
al., 2013).

3.2 Escolha do estadio fenolégico

Neste estudo, optou-se pela avaliagao no estadio fenolégico de maturacéo, pois
€ um dos estadios mais criticos, logo esta associada a mudangas significativas na
composig¢ao bioquimica das folhas e dos frutos, influenciando diretamente os valores
de reflectancia em diferentes bandas espectrais.

Neste estudo, foram avaliados separadamente os sensores proximal e orbital,
com o objetivo de comparar sua eficiéncia na caracterizagao espectral da videira
durante o estadio de maturacdo. Os sensores orbitais, embarcados em satélites,
possibilitam o monitoramento em larga escala e continuo ao longo do tempo, sendo
Uteis para analisar a variabilidade espacial e temporal da maturagdo. Contudo, sua
resolucdo espacial e espectral pode limitar a detecgao de variagdes sutis dentro do
vinhedo.

Por outro lado, os sensores proximais, instalados em plataformas terrestres,
fornecem medigdes em alta resolugao, permitindo uma caracterizagdo mais detalhada
da reflectancia das folhas e dos frutos. Essa abordagem possibilita compreender
melhor as diferengas espectrais locais e capturar a variabilidade entre talhdo com
maior precisdo. A analise individual das duas plataformas possibilitou identificar as
vantagens e limitagbes de cada uma, contribuindo para avaliar seu potencial no

monitoramento do vigor vegetativo e da maturag&o da videira.
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3.3 Aquisicao de Dados
3.3.1 Aquisicao dos dados de refletancia do sensor proximal dos anos de 2017
a 2018 (Crop Circle ACS-430)

Estas medidas de refleténcia do dossel foram realizadas por Oldoni (2019), com
o objetivo de conhecer o comportamento espago-temporal do indice NDVI durante os
ciclos de producéo.

Os dados foram adquiridos com um sensor ativo Crop Circle ACS-430 (Holland
Scientific Inc., Lincoln, NE, EUA) (

), por meio de caminhamentos em todas as fileiras de plantas, exceto no
primeiro dia de leitura (41 dapp de 2017), quando as medigdes foram pontuais, a cada
quatro plantas, em fileiras intercaladas. Durante todo o processo, o sensor foi
posicionado na parte superior do dossel das videiras, a aproximadamente 0,3 m do

topo, realizando 10 aquisi¢des por segundo (Oldoni, 2019).

Figura 2 - Sensor Crop Circle ACS-430 (Holland Scientific Inc., Lincoln, NE,
EUA) acoplado a um receptor GNSS HiPer® GGD (TOPCON,
Pleasanton, CA, EUA) (A) e aquisi¢cao de dados de reflectancia do
dossel de videiras por caminhamento (B)

AL =2 TENO oRy > osta + 20; g
Fonte: Costa (2018), Apud Oldoni (2019, p. 29)

Oldoni (2019) também realizou o georreferenciamento dos valores de NDVI
coletados no vinhedo utilizando receptores GNSS HiPer® GGD (TOPCON,
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Pleasanton, CA, EUA) em configuragées Base e Rover, para aprimorar a preciséo
posicional em tempo real pelo método RTK (Real Time Kinematic). No campo, o
receptor rover foi acoplado ao datalogger do conjunto Crop Circle, enquanto o receptor
base permaneceu fixo no ponto central da area estudada. Além disso, Oldoni coletou
as coordenadas geograficas das primeiras e ultimas plantas de cada fileira via GNSS-
RTK, permitindo a determinagao posterior do perimetro e a localizagao individual de

cada planta em cada setor do vinhedo.

3.3.1.1 Aquisicao dos dados de refletdncia do sensor proximais do ano de 2019
(Crop Circle ACS-430)

Para a aquisicdo dos dados de reflectdncia em 2019, Silva (2020), onde
realizou caminhamentos por toda a area com o sensor Crop Circle ACS-430
posicionado na parte superior do dossel das videiras, a aproximadamente 0,3 m do
topo, registrando em média 10 aquisi¢des por segundo. Usando a mesma metodologia
de Oldoni (2019).

3.3.1.2 Resultados das coletas do ciclo de maturagao do sensor proximal

A Tabela 1 reune as datas em que o vinhedo ‘Chardonnay’ atingiu o estadio
fenoldgico de maturagao nos ciclos de produgéo de 2017, 2018 e 2019. Observa-se
que, no ciclo de 2017, a maturagao ocorreu em 6 de abril; no ciclo de 2018, em 15 de

abril; e, finalmente, em 22 de abril de 2019.

Tabela 1 - Datas dos estadios de maturacao fenolégico de vinhedo ‘Chardonnay’
durante os ciclos de producao de 2017, 2018 e 2019

Estadio Fenoldgico 2017 2018 2019

Maturagao 6 abril 15 abril 22 abril

Fonte: Oldoni (2019, p. 26); Silva (2020, p. 38).
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3.3.2 Aquisicado dos dados de refletancia do sensor orbital (PlanetScope)

Para a analise dos ciclos de producao de 2017 a 2019, selecionaram-se cenas
PlanetScope obtidas por uma constelagdo de aproximadamente 130 nanosatélites
CubeSats, que fornecem cobertura diaria de toda a superficie terrestre com resolugao
espacial nominal de 3 metros por pixel e quatro bandas espectrais (azul, verde,
vermelho e infravermelho préximo), tendo como fonte a RedeMAIS/MJSP Esses
produtos Analytic Ortho Scene (Level 3B) s&o voltados a aplicagdes quantitativas e
passam por processamento que inclui calibracdo radiométrica, ortorretificacdo e
correcao atmosférica, garantindo alta qualidade para analises de indices de vegetagao
(PLANET LABS, 2023).

As cenas foram escolhidas de acordo com critérios de qualidade (“standard”)
definidos pela Planet Labs, que exigem angulo de elevagao solar (sun_elevation)
maior ou igual a 10° e angulo fora-de-nadir (view_angle) inferior a 20°, com menos de
20% de pixels saturados, conforme consta na propriedade GeoJSON
“quality_category”. Adicionalmente, limitou-se a cobertura de nuvens estimada
(metadata field “cloud_cover”) a menos de 10% para assegurar visibilidade adequada
do dossel vegetal.

No processamento radiométrico, cada cena Analytic € submetida a corregcdes
de darkfield/offset para remover viés de sensor e ruido escuro, utilizando tabelas
mestras criadas a partir de coletas on-orbit em diferentes faixas de temperatura
((PLANET LABS, 2023; Roy et al., 2021). Em seguida, os valores originais de 12 bits
sao ajustados para um intervalo de 16 bits, convertendo-se valores de numero digital
(DN) em radiancia no topo do sensor (TOAR) e, por meio de coeficientes do arquivo
XML, em reflectancia no topo da atmosfera (TOA) (PLANET LABS, 2023).

A corregdo geométrica envolve ortorretificagdo via coeficientes polinomiais
racionais (RPCs), alinhamento de bandas e projegao cartografica para sistema UTM,
sendo empregadas tanto informagbes de telemetria do satélite quanto pontos de
controle no terreno (GCPs) e Modelos Digitais de Elevagdo (DEM) de alta resolugao
(830-90 m), resultando em precisdo métrica inferior a 10 m RMSE no percentil 90.

O resultado inclui, além do arquivo principal GeoTlIFF, mascaras de dados
utilizaveis (UDM2) que identificam pixel a pixel regides claras, sombreadas, com
neblina ou cobertas por nuvens, permitindo filtrar areas nédo confiaveis na analise de

indices vegetagao. Com isso, as cenas escolhidas proximas as datas de maturacéo
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(Tabela 1) oferecem coeréncia temporal e espacial para avaliar o comportamento do

NDVI e classificar zonas de vigor no vinhedo ao longo dos trés anos estudados.

Tabela 2 - Datas de obten¢ao das imagens obtidas mais préximas aos estadios
de maturagao fenolégico de vinhedo ‘Chardonnay’ durante os ciclos
de producao de 2017, 2018 e 2019

Estadio fenolégico 2017 2018 2019

Maturagao 5 de abril 13 de abril 21 de abril

3.4 Pré-processamento
3.4.1 Compatibilizagcao Espacial de Dados Proximais e Orbitais via Krigagem

Local

Para compatibilizar espacialmente os dados de sensor proximal com as
imagens PlanetScope de 3 m, utilizou-se o software Vesper 1.62 (Nasny; Mcbratney;
Whelan, 2005) em seu modo de krigagem local, que ajusta automaticamente um
variograma para cada ponto de interpolagao a partir dos vizinhos mais proximos. Esse
procedimento € especialmente indicado quando se trabalha com alta densidade
amostral, no nosso caso, mais de 12.000 pontos por area, pois minimiza efeitos de
heterogeneidade espacial que comprometeriam um modelo global de variograma e
mantém a viés de estimativa dentro de limites aceitaveis (Oliveira; Grego; Brandao,
2022).

Enquanto a krigagem tipica visa estimar valores em pontos onde ndo ha dados
(cenario de baixa densidade amostral) para aumentar a resolugao de uma superficie,
aqui o objetivo foi o oposto: reduzir a resolugao de um conjunto ja superamostrado,
consolidando-o em uma grade regular de 3 m (Figura 3). Essa inversao de fluxo requer
menos iteragdo manual na escolha de modelos de variograma globais, pois 0 modo
automatico do Vesper calcula e ajusta parametricamente os modelos para cada janela

local sem intervengao do usuario.
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Figura 3 - Reamostragem dos pontos no Vesper 1.62 da area 1 e 2
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A krigagem com variograma automatico usa algoritmos otimizados para estimar
semivariogramas e parametros (alcance, patamar e pepita) em cada ponto de
predicdo, empregando fung¢des objetivo inteligentes e métodos como maxima
verossimilhanca para refinar iterativamente esses valores (Saavedra; Deutsch, 2024).
Comparado a ajustes manuais repetitivos para cada local, o modo automatico reduz
o tempo de processamento e evita a instabilidade de modelos complexos (ex.:
Gaussiano) que podem falhar em regimes de ajuste sem superviséo (Carvalho; Costa,
2021)

A reamostragem para a malha de 3 m foi implementada definindo-se um grid
regular com espagamento 3 metros em coordenadas UTM. Para cada n6 dessa grade,
o Vesper calcula os pesos e gera o valor estimado compondo assim um Raster

GeoTIFF compativel com a grade amostral do PlanetScope.

3.4.2 indices de vegetagio

A escolha das bandas de infravermelho proximo (NIR) e vermelho (Red)
baseou-se em sua compatibilidade espectral tanto com o sensor ativo Crop Circle
ACS-430 quanto com as imagens PlanetScope. O ACS-430 opera em trés bandas
principais, incluindo o canal Red, em 670 nm, e o canal NIR, em 880 nm. Ja a
constelagao PlanetScope, com banda Red em 650-670 nm e NIR em 780-860 nm.
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Foram calculados quatro indices de vegetacao: NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), que indica a densidade e saude da vegetacdo; RVI (Ratio
Vegetation Index), utilizado para avaliar vigor relativo; EVI2 (Two-Band Enhanced
Vegetation Index), sensivel a variagdes de clorofila e capaz de reduzir efeitos
atmosféricos e do solo; e SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), que minimiza a

influéncia do solo em areas com cobertura vegetal baixa.

Para assegurar a geragao apenas de indices de vegetagéo utilizaveis por
ambos os sensores, selecionaram-se férmulas que empregam exclusivamente as
bandas Red e NIR. Essa escolha permite aproveitar ao maximo a congruéncia
espectral entre os dados. Qualquer indice que dependesse de bandas nao disponiveis
em um dos sensores (exemplo: banda Blue ou Red Edge) foi descartado. Dessa
forma, mantém-se a consisténcia do calculo e evitam-se vieses decorrentes de

diferencas espectrais, o que é fundamental em estudos comparativos multianuais.

A transformagao das bandas em indices de vegetacéao foi realizada no QGIS
3.34.9 (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2024) por meio da ferramenta calculadora
Raster, que aceita expressdes matematicas definidas. Para cada expressio criada,
uma para cada indice desejado, o QGIS gerou um novo raster GeoTIFF, mantendo a
projecao original e a resolugao especificada. Esse procedimento permitiu processar
em lote todas as datas selecionadas, aplicando as mesmas configura¢des de célculo

e exportagdo para cada cena.

Area de processamento padronizada, bandas compativeis e uso da calculadora
Raster do QGIS 3.34.9 formaram, portanto, a base metodoldgica para transformar as
reflectancias Red e NIR em indices de vegetagdo comparaveis entre dados proximais
e orbitais. Esse fluxo simplificou a analise multiescala e garantiu a integridade dos
resultados.

3.5 Estatistica Descritiva (média, SD, CV%)

A estatistica descritiva foi aplicada para caracterizar o conjunto de dados
analisado, utilizando métricas que permitem compreender a distribuicdo e a
variabilidade das informag¢des. Foram calculados o0s seguintes parametros
estatisticos: média, valor maximo, valor minimo, amplitude, desvio padrdo (SD) e

coeficiente de variagéo (CV%).
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A média foi determinada pela soma de todas as observagdes dividida pelo
numero total de elementos, representando a tendéncia central dos dados. O maximo
e 0 minimo foram obtidos a partir dos valores extremos do conjunto de dados, e a
amplitude foi calculada pela diferenga entre esses valores, indicando a variagao total

observada.

Para avaliar a dispersao dos dados, foi calculado o desvio padrao (SD), que
quantifica o grau de variagdo em relacédo a média. Além disso, o coeficiente de
variacdo (CV%) foi utilizado para expressar essa dispersdao em termos percentuais,
permitindo uma analise comparativa entre diferentes conjuntos de dados. A
classificacao da variabilidade dos dados em relagao a média foi realizada com base
nos valores do coeficiente de variagdo (CV). De acordo com Wilding (1985), a
variabilidade é considerada baixa para CV < 15%, moderada para 15% < CV < 35% e
alta para CV > 35%.

3.6 Correlagao de Pearson

Para a analise da relacao linear entre as variaveis, foi utilizada a Correlagao de
Pearson, a qual mede a intensidade e a direcdo da associagao entre variaveis
quantitativas. A analise foi conduzida no software R (R Core Team, 2024), versao
4.3.3, utilizando o pacote ggplot2 para a visualizagdo dos resultados.

Inicialmente, os dados foram verificados quanto a presenca de outliers,
normalidade e linearidade, condigbes essenciais para a aplicagdo da correlacdo de
Pearson. A normalidade das variaveis foi avaliada por meio do teste de Shapiro-Wilk,
assim como descrito por Devore (2006, p. 473), enquanto a linearidade foi
inspecionada graficamente por meio de diagramas de dispersdo gerados com o
pacote ggplot2. Apds essa etapa, o coeficiente de correlagdo de Pearson foi calculado
e interpretado conforme a classificacdo tradicional, onde valores préximos de 1
indicam correlagao positiva forte, valores proximos de -1 indicam correlagdo negativa

forte e valores proximos de 0 sugerem auséncia de relagao linear.
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3.7 Analise de Agrupamento

3.7.1 Calculo de K-means

A analise foi conduzida inteiramente no ambiente RStudio, garantindo
reprodutibilidade e rastreabilidade de todos os passos metodoldgicos. Inicialmente,
cada variavel foi submetida a padronizagao pelo método do Z-score, no qual se subtrai
da medida bruta a média da variavel e se divide pelo seu desvio-padrdo. Essa
transformacgao ajusta cada atributo para média zero e variancia unitaria, neutralizando
diferencas de escala que poderiam fazer com que variaveis de maior dispersao
dominassem o critério de minimizagdo da soma dos quadrados dentro dos
agrupamentos, elemento central do k-means.

Em seguida, o conjunto de dados padronizado foi segmentado em
subconjuntos independentes por ano (2017, 2018 e 2019) e por area de estudo (Area
1 e Area 2). Essa divisdo permitiu avaliar separadamente as dinAmicas temporais e

espaciais, mantendo consistente o0 numero de observagdes em cada grupo.

Para cada subconjunto, aplicou-se o algoritmo de particdo k-means, cujo
objetivo é alocar n observagbes em k agrupamentos ao minimizar a soma das
distancias quadraticas entre cada ponto e os centroides associado. O algoritmo inicia
com a definigdo de k centroides em posi¢des iniciais, selecionadas de forma aleatéria
diversas vezes, e procede por ciclos de atribuicdo: cada ponto é vinculado ao
centroide mais proximo, e atualizagcdo: cada centroides é reposicionado na média
aritmética dos pontos que |he foram associados. A iteragdo prossegue até que a
variagdo na soma dos quadrados dentro dos agrupamentos entre duas iteragcbes
consecutivas seja desprezivel, indicando convergéncia (Forgy, 1965; Jain, 2010; Xu;
Wunsch, 2008).

A escolha do numero 6timo de agrupamentos (k) foi contabilizado por critérios
internos de validagdao. Empregou-se o método do cotovelo para identificar o ponto de
inflexdo na curva de soma dos quadrados interna em fungao de k, e a silhueta média
para quantificar a coeséo e separagao dos agrupamentos, com valores préximos de
+1 apontando para particées bem definidas. Adicionalmente, avaliou-se a estabilidade
dos agrupamentos por meio de execugdes multiplas com inicializagdes distintas, a fim
de confirmar a robustez das configuragdes encontradas frente a aleatoriedade do

processo.
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Por fim, a consisténcia espacial dos agrupamentos foi validada através do
coeficiente F1-Score, comparando os rétulos atribuidos pelo algoritmo. Esse indice
corrige o acaso e fornece uma medida estatistica do grau de concordéancia entre as
duas tipificagdes. Os resultados permitiram a geragdo de mapas de zonas de manejo,
refletindo distintas condigdes de cobertura e vigor vegetativo, com alta confiabilidade

metodoldgica e aplicabilidade para praticas de monitoramento e manejo agricola.

A Figura 4 apresenta de forma esquematica todo o processo de agrupamento
via k-means, desde a obtenc&do e padronizagdo dos indices de vegetagédo até a
definicdo das ZH de manejo.

Figura 4 - Fluxograma de Delimitagcao de Zonas Homogéneas via K-means
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4 RESULTADOS
4.1 Analise da Estatistica descritiva
4.1.1 Refletancia (p)

As Tabelas 3, 4 e 5 representam a analise da estatistica descritiva os dados de
refletdncia (p) nas faixas espectrais do Vermelho (oRED) e Infravermelho Préximo
(oNIR) do sensor proximal Crop Circle e o sensor orbital da Planet. Os dados referem-
se as areas de estudo 1 com 443 pontos analisados e 2 com 397 pontos analisados,
durante o estadio de maturacédo do ano de 2017, 2018 e 2019.

Os resultados obtidos na Tabela 3 do ano de 2017, mostraram que refletancia
média da banda NIR da area 1 foi de 37,01% no sensor proximal e 33,64% no sensor
orbital. Ja na area 2 a média da banda NIR foi de 37,38% no sensor proximal e 34,89%
no sensor orbital. O coeficiente de variagcado (CV) manteve-se baixo (CV < 15%), em
torno de 3%, para ambas as areas, demonstrando alta homogeneidade dos dados

nessa banda.

Na faixa RED, a refletancia média da area 1 do sensor proximal foi de 4,71%,
e o sensor orbital foi de 10,04%. A area 2, apresentou valor médio de 4,52% no sensor
proximal e 10,19% no sensor orbital. Contudo, o CV foi moderado (15 < CV < 35%),

especialmente na area 1 (17%) e baixo na area 2 (15%).

Tabela 3 - Estatisticas descritivas para refletancia referentes a area de estudo 1
e 2 no ano de 2017

o] Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
g Pox 3701 3918 3374 5.44 1 3
p Orb. 3364 3574 3137 437 08 2
Prox. 471 822 336 48 08 17
PRED o 1004 1236 878 358 07 7
Area 2
yp Prox. 3738 39,96 3401 506 09 3
P Ob. 3489 3698 3194 504 09 3
Prox. 452 726  3.16 410 07 15
PRED o 1019 1254 858 396 08 8

p: Refletancia; Faixa de RED e NIR em (%); SD: Desvio padrao; CV%: Coeficiente de variagao; Prox.:
Sensor Proximal; Orb.: Sensor Orbital.
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Com relagao a banda NIR no ano de 2018 (Tabela 4), o sensor proximal
manteve valores médios de refletdncia mais elevados em ambas as areas, como
observado em 2017. Na area 1, a refletancia média foi de 36,48% no sensor proximal
e de 32,31% para o sensor orbital. Ja a area 2 o sensor proximal registrou uma média
ligeiramente superior, de 37,48%, e o sensor orbital atingiu 29,57%. Todos os dados

de refletdncia da area 1 e 2 foram consideram com baixa variagao (CV < 15%).

Em relacdo banda RED (Tabela 4), a média na area 1 foi de 4,15% para o
sensor proximal e 6,77% para o sensor orbital. Na area 2, a média da banda RED foi
de 3,97% no sensor proximal e 8,06% no sensor orbital. O CV também ficou

classificado com de baixa variagao.

Tabela 4 - Estatisticas descritivas para refletancia referentes a area de estudo 1
e 2 no ano de 2018

o] Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
NIR Prox. 36,48 38,88 33,7 5,19 0,8 2
P Orb. 32,31 35,58 29,78 5,8 1,1 4
Prox. 4,15 5,66 3,28 2,39 0,4 9

RED

p Orb. 6,77 9,57 5,34 4,23 0,9 14

Area 2
NIR Prox. 37,48 40,25 34,86 5,39 1 3
p Orb. 29,57 32,73 26,52 6,21 1 3
Prox. 3,97 5,54 3,04 2,5 0,4 11
PRED Orb. 8,06 9,93 6,84 3,09 0,6 7

p: Refletancia; Faixa de RED e NIR em (%); SD: Desvio padrdo; CV%: Coeficiente de variagado; Prox.:
Sensor Proximal; Orb.: Sensor Orbital.

Na banda NIR (Tabela 5), os resultados para a Area 1 em 2019 nao
apresentaram mudangas significativas em relagao aos anos anteriores. Para o sensor
proximal, a média de refletancia foi de 36,64%, ligeiramente préximo a média de 2018
(36,48%) e a de 2017 (37,01%). Ja para o sensor orbital, a média foi de 34,72%,
marcando um aumento em relagéo a 2018 (32,31%) e um retorno a valores préximos
aos observados em 2017 (33,64%). Os dados continuaram sendo classificados como
de baixa variacéo.

Na Area 2 (Tabela 5) no ano de 2019, o comportamento da banda NIR no
sensor proximal, apresentou média de refletancia de 37,33%, continuando na mesma
faixa de refletdncia em relagdo a 2018 (37,48%) e 2017 (37,38%). O sensor orbital,
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por outro lado, registrou uma média de 32% de refletancia, superior a média de 2018
(29,57%) e inferior 2017 (34,89%). Os CV também continuaram na mesma faixa em
comparagao aos anos anteriores, 3% para o sensor proximal e 7% para o sensor

orbital.

Na banda RED (Tabela 5), a média de refletancia na area 1 foi de 4,3%,
bem préxima ao de 2018 (4,15%) e a de 2017 (4,71%). Por sua vez, o sensor orbital
apresentou uma média de 5,85%, marcando uma redugdo em relagcéo a 2018 (6,77%)
e 2017 (10,04%). Sendo que o sensor proximal apresentou um CV de 21%, com a
mais alta variagdo em relagdo aos demais dados, mas ainda sim sendo considerado
com uma variagao moderado (15 < CV =< 35%). O sensor orbital continuo na faixa de

variagao de 11%.

Na area 2, no sensor proximal apresentou uma média de 4,23%, préxima
a de 2018 (3,97%) e a de 2017 (4,52%), e o sensor orbital registrou uma média de
6,44%, inferior a de 2018 (8,06%) e 2017 (10,19%). Com um CV sendo classificado

como baixo, 15% para o sensor proximal e 14% para o sensor orbital.

Tabela 5 - Estatisticas descritivas para refletancia referentes a area de estudo 1
e 2 no ano de 2019

o] Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
NIR Prox. 36,64 43,45 33,06 10,39 1,4 4
P Orb. 34,72 37,68 31,35 6,33 1,2
Prox. 4,3 8,02 2,51 5,51 09 21
PRED Orb. 5,85 8,04 4,66 3,38 0,6 11
Area 2
NIR Prox. 37,33 40,89 33,62 7,27 1 3
P o, 32 3779 2817 962 22 7
Prox. 4,23 6,65 2,73 3,92 0,6 15
PRED Orb. 6,44 9,18 4,62 4,56 0,9 14

p: Refletancia; SD: Desvio padrao; CV%: Coeficiente de variagao; Prox.: Sensor Proximal; Orb.:
Sensor Orbital.
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4.1.2 indices de vegetacgio

Para 2017, a Area 1 (Tabela 6) apresenta valores médios de NDVI mais altos
quando obtidos por sensor proximal (0,78) em comparagdo ao orbital (0,54),
evidenciando que o sensor proximal captura uma maior variabilidade espectral da
vegetacao préxima ao solo. Além disso, o coeficiente de variagdo (CV%) do NDVI
proximal (5%) é ligeiramente superior ao orbital (4%), sugerindo maior
heterogeneidade espacial percebida pelo sensor de campo. Essa tendéncia se reflete
também nos demais indices: o RVI proximal (média 9,26; CV 17%) mostra maior
amplitude (8,31) e desvio-padréao (1,5) do que o orbital (média 3,37; CV 7%), indicando
sensibilidade do sensor proximal a variagbes de biomassa ou estrutura foliar. O EVI2
e o SAVI seguem padrao semelhante, com médias superiores e CV ligeiramente
maiores no sensor proximal, apontando para maior resolucdo espectral e influéncia
do efeito de solo minimizado localmente.

Comparando as Areas 1 e 2, nota-se que a Area 2 tem médias de NDVI quase
idénticas entre sensores (0,79 vs. 0,55) e CV menores (3% prox.; 4% orb.), sugerindo
homogénea cobertura vegetal e menos variabilidade topografica ou de manejo. Ja o
RVI na Area 2 mantém valores médios e amplitudes ligeiramente mais altos no
proximal (9,39) que na Area 1, mas com CV reduzido (12% vs. 17%), o que pode
indicar maior uniformidade na biomassa. Tanto o EVI2 quanto o SAVI seguem esse

padrdo de menor variabilidade na Area 2.

Tabela 6 - Estatisticas descritivas para os indices de vegetacao (IVs) referentes
a area de estudo 1 e 2 no ano de 2017
(continua)

v Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
NDV Prox. 0,78 0,85 0,59 0,26 0 5
Orb. 0,54 0,59 0,46 0,13 0 4
RVI Prox. 9,26 12,89 4,58 8,31 1,5 17
Orb. 3,37 3,88 2,73 1,15 0,2 7
EVlo Prox. 1,63 1,85 1,17 0,67 0,1 7
Orb. 1,00 1,12 0,83 0,29 0,05 5
SAV Prox. 0,39 0,42 0,29 0,13 0 5
Orb. 0,27 0,29 0,23 0,06 0 4
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Tabela 6 - Estatisticas descritivas para os indices de vegetagao (IVs) referentes
a area de estudo 1 e 2 no ano de 2017
(conclusao)

v Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 2
NDV] Prox. 0,79 0,85 0,70 0,15 0,0 3
Orb. 0,55 0,60 0,48 0,12 0,0 4
RVI Prox. 9,39 12,47 6,45 6,02 1,1 12
Orb. 3,44 3,94 2,84 1,10 0,2 7
EVIo Prox. 1,67 1,88 1,31 0,56 0,09 5
Orb. 1,02 1,13 0,86 0,27 0,05 5
SAVI Prox. 0,39 0,41 0,37 0,04 0,0 2
Orb. 0,27 0,29 0,24 0,06 0,0 4

IV: Indice de Vegetagao; SD: Desvio padrao; CV%: Coeficiente de variagao; Prox.: Sensor Proximal;
Orb.: Sensor Orbital.

Na area de estudo 1, para 2018 (Erro! Fonte de referéncia nao encontrada.), o
NDVI médio obtido por sensor proximal (0,80) é superior ao obtido por sensor orbital
(0,65), refletindo maior sensibilidade local do sensor de campo a biomassa. O
coeficiente de variagao (CV) do NDVI proximal (3%) é metade do observado no orbital
(6%), sugerindo que os valores proximais sdo mais estaveis e menos influenciados
por fatores atmosféricos. Para o RVI, o sensor proximal apresentou média de 9,22
com CV de 9%, enquanto o orbital alcangou média de 4,86 com CV de 13%, indicando
maior dispersdo relativa nos dados orbitais. O EVI2 proximal (média 1,70; CV 3%)
também se mostrou mais consistente que o orbital (média 1,29; CV 7%), assim como
o SAVI (proximal CV 3% vs orbital CV 6%), reforcando a tendéncia de menor
variabilidade e maior precisdo dos sensores proximais em captar nuances de
vegetacao.

Na area de estudo 2, observa-se padrao similar: o NDVI proximal (0,81) supera
o orbital (0,57) e mantém CV baixo (3% vs 4%). O RVI proximal (10,11; CV 12%)
apresenta valores médios e dispersdo ligeiramente superiores aos da Area 1,
sugerindo maior heterogeneidade de biomassa, enquanto o orbital (média 3,68; CV
7%) revela maior variabilidade relativa. Para EVI2 e SAVI, a Area 2 mantém médias
mais altas nos dados proximais (EVI2 = 1,74; SAVI = 0,40) com CV de 4% e 3%,

respectivamente, em comparagao ao orbital (CV de 5% para EVI2 e 4% para SAVI).



53

Tabela 7 - Estatisticas descritivas para os indices de vegetagao (IVs) referentes
a area de estudo 1 e 2 no ano de 2018

v Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
NDV] Prox. 0,8 0,84 0,71 0,13 0 3
Orb. 0,65 0,73 0,54 0,19 0 6
RV Prox. 9,22 11,75 6,33 5,42 0,9 9
Orb. 4,86 6,43 3,37 3,06 0,6 13
EVi2 Prox. 1,70 1,85 1,14 0,39 0,06 3
Orb. 1,29 1,50 1,00 0,49 0,09 7
SAV] Prox. 0,39 0,42 0,35 0,06 0 3
Orb. 0,32 0,36 0,27 0,09 0 6

Area 2
NDV] Prox. 0,81 0,85 0,73 0,13 0 3
Orb. 0,57 0,63 0,52 0,11 0 4
RV Prox. 10,11 13,89 7,14 6,75 1,2 12
Orb. 3,68 4,36 3,16 1,2 0,3 7
EVi2 Prox. 1,74 1,88 1,51 0,37 0,06 4
Orb. 1,07 1,21 0,95 0,26 0,05 5
SAVI Prox. 0,4 0,42 0,36 0,06 0 3
Orb. 0,28 0,31 0,26 0,05 0 4

IV: Indice de Vegetacao; SD: Desvio padréo; CV%: Coeficiente de variagdo; Prox.: Sensor Proximal;
Orb.: Sensor Orbital

Para 2019, na Area 1 (Tabela 8), o NDVI médio calculado pelo sensor proximal
(0,79) é ligeiramente maior que o valor orbital (0,71), mas apresenta coeficiente de
variagao (CV) de 6% contra 3% no sensor orbital, indicando maior heterogeneidade
espacial detectada localmente. O RVI proximal (média 10,17; CV 22%) exibe
amplitude elevada (15,88) e dispersdo muito maior do que o orbital (média 5,99; CV
9%), evidenciando sensibilidade a extremos espectrais. O EVI2 proximal (1,68; CV
8%) e o SAVI (0,39; CV 6%) também mostram maior variabilidade que suas
contrapartes orbitais, com CVs de 4% e 3%, respectivamente, sugerindo que o sensor
de campo capta nuances de vegetagao que o sensor remoto suaviza.

Na Area 2, observa-se padrdo semelhante: o NDVI proximal (0,80) supera o
orbital (0,66) e mantém CV menor (4% vs 7%), indicando maior consisténcia local. O
RVI proximal (10,41; CV 14%) apresenta dispersdo inferior ao da Area 1,
possivelmente devido a manejo ou cobertura mais uniforme, enquanto o RVI orbital

exibe CV ainda maior (18%), refletindo maior ruido atmosférico ou variagées de
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resolugdo. Para EVI2 e SAVI, os sensores proximais tém médias superiores (EVI2 =
1,70; SAVI = 0,39) e CVs de 5% e 4%, em comparagao aos orbitais (CVs de 10% e
7%).

Tabela 8 - Estatisticas descritivas para os indices de vegetacao (IVs) referentes
a area de estudo 1 e 2 no ano de 2019

v Sensor Média Maximo Mimino Amplitude SD CV%

Area 1
NDV/ Prox. 0,79 0,89 0,6 0,29 0 6
Orb. 0,71 0,76 0,63 0,13 0 3
RV Prox. 10,17 20,87 4,99 15,88 2,3 22
Orb. 5,99 7,33 4,41 2,92 0,6 9
EVlo Prox. 1,68 2,00 1,19 0,81 0,13 8
Orb. 1,42 1,59 1,22 0,36 0,69 4
SAVI Prox. 0,39 0,44 0,29 0,14 0 6
Orb. 0,35 0,38 0,31 0,06 0 3

Area 2
NDV/| Prox. 0,8 0,87 0,68 0,19 0 4
Orb. 0,66 0,77 0,56 0,21 0 7
RVI Prox. 10,41 14,76 5,44 9,32 1,5 14
Orb. 5,08 7,55 3,59 3,96 0,9 18
EVIo Prox. 1,70 1,94 1,35 0,58 0,09 5
Orb. 1,31 1,61 1,06 0,54 0,13 10
SAV] Prox. 0,39 0,43 0,33 0,1 0 4
Orb. 0,33 0,38 0,28 0,1 0 7

IV: Indice de Vegetagéo; SD: Desvio padrao; CV%: Coeficiente de variacao; Prox.: Sensor Proximal;
Orb.: Sensor Orbital

4.2 Analise da correlagao de Pearson

Na Area 1, observa-se em 2017 (Tabela 9) correlagdes moderadas, com o
NDVI Proximal apresentando r = 0,402 em relacdo ao NDVI Orbital e r = 0,404 em
relacdo ao RVI Orbital. De modo semelhante, o RVI Proximal atingiu r = 0,442 (NDVI
Orbital) e r = 0,445 (RVI Orbital), indicando concordancia intermediaria entre sensores.
No ano de 2018, houve um aumento significativo desses coeficientes, com o NDVI
Proximal r = 0,532 (NDVI Orbital) e r = 0,520 (RVI Orbital), e o RVI Proximal r = 0,502
(NDVI Orbital) e r = 0,496 (RVI Orbital). Esse incremento sugere que, sob condi¢des
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de vegetacdo mais estaveis e com melhor qualidade de aquisicdo dos dados, a
consisténcia espectral entre sensores melhora. Em 2019, entretanto, as correlagbes
cairam novamente, sendo r = 0,290 e r = 0,287 para o NDVI Proximal em confronto
com NDVI e RVI Orbitais, e r= 0,234 e r = 0,229 para o RVI Proximal. Essa diminui¢cido
aponta para maior divergéncia nas medigcbes, possivelmente influenciada por
variacbes ambientais atipicas ou diferencas de calibragao e resolugao entre o sensor
proximal e o orbital.

Ja na Area 2 (Tabela 9), os coeficientes de correlacdo foram substancialmente
mais baixos. Em 2017, o NDVI Proximal registrou r = 0,110 em relagdo ao NDVI Orbital
er=0,101 frente ao RVI Orbital, enquanto o RVI Proximal apresentou r = 0,106 (NDVI
Orbital) e r = 0,098 (RVI Orbital), evidenciando fraca relagéo entre as medi¢des de
campo e de satélite. Em 2018, houve pequena melhora, com valores oscilando entre
r=0,145 e r = 0,168, porém ainda em patamares baixos. Em 2019, por fim, as
correlagdes tornaram-se negativas: o NDVI Proximal apresentou r = —0,047 (NDVI
Orbital) e r = —0,096 (RVI Orbital), e o RVI Proximal, r = -0,052 e r = -0,101,
respectivamente. Essa inversdo sugere a presencga de ruido, possiveis interferéncias

do solo ou praticas de manejo distintas que afetaram de forma diversa cada sensor.

Tabela 9 - Correlagdo de Pearson dos indices de Vegetacdo utilizados como
métricas de vigor e densidade vegetativa da area de estudo 1 e 2 para
o ano de 2017, 2018 e 2019

IV Ano NDVI Prox. RVI Prox.
AREA 1
2017 0,402 0,442
NDVI Orb. 2018 0,532 0,502
2019 0,290 0,234
2017 0,404 0,445
RVI Orb. 2018 0,520 0,496
2019 0,287 0,229
AREA 2
2017 0,110 0,101
NDVI Orb. 2018 0,153 0,168
2019 -0,047 -0,096
2017 0,106 0,098
RVI Orb. 2018 0,145 0,156
2019 -0,052 -0,101

IV: indice de Vegetagao; Prox.: Sensor Proximal; Orb.: Sensor Orbital
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A Tabela 10 apresenta as correlagdes de Pearson entre os indices EVI2 e SAVI
obtidos por sensor proximal e suas contrapartes orbitais (EVI2 Orbital e SAVI Orbital)
nas Areas 1 e 2, ao longo dos anos de 2017, 2018 e 2019. Esses indices incorporam
fatores que visam minimizar interferéncias externas, como efeito de solo e atmosfera.

Na Area 1, observa-se em 2017 correlagbes moderadas, com o EVI2 Proximal
correlacionando-se com o EVI2 Orbital em r = 0,489, e o SAVI Proximal com o SAVI
Orbital em r = 0,400. Em 2018, ha ligeiro aumento, atingindo r = 0,535 (EVI2) e r =
0,529 (SAVI), sugerindo melhor alinhamento entre sensores, provavelmente em
funcdo de condi¢cdes atmosféricas mais estaveis € menor ruido. Em 2019, as
correlagdes diminuem parar = 0,287 (EVI2) e r = 0,276 (SAVI), indicando aumento na
divergéncia, possivelmente devido a variagdes ambientais ou discretas diferengas de
sensibilidade dos sensores as interferéncias externas.

Na Area 2, as correlacdes iniciais em 2017 (Tabela 10) sdo baixas, com r =
0,021 (EVI2) e r = 0,084 (SAVI), evidenciando fraca relagao entre medicdes de campo
e satélite. Em 2018, nota-se leve melhora para r = 0,162 (EVI2) e r = 0,151 (SAVI),
embora ainda em niveis baixos, o que pode refletir melhorias na aquisicido dos dados
ou menor influéncia de ruidos externos. Contudo, em 2019, as correlagbes tornam-se
negativas (r = —0,05 para ambos os indices), sugerindo possiveis efeitos de solo ou

manejo que ainda impactam as medi¢cdes de forma divergente.

Tabela 10 - Correlagdo de Pearson dos indices de Vegetagio utilizados como
métricas fatores que ajudam a minimizar interferéncias externas da
area de estudo 1 e 2 para o ano de 2017, 2018 e 2019

(continua)
v Ano EVI2 Prox. SAVI Prox.
AREA 1
2017 0,489 0,401
EVI2 Orb. 2018 0,535 0,527
2019 0,287 0,278
2017 0,488 0,400
SAVI Orb. 2018 0,537 0,529

2019 0,289 0,276
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Tabela 10 - Correlagido de Pearson dos indices de Vegetacao utilizados como
métricas fatores que ajudam a minimizar interferéncias externas da

area de estudo 1 e 2 para o ano de 2017, 2018 e 2019
(conclusao)

v Ano EVI2 Prox. SAVI Prox.
AREA 2
2017 0,021 0,022
EVI2 Orb 2018 0,162 0,150
2019 -0,057 -0,048
2017 0,083 0,084
SAVI Orb. 2018 0,164 0,151
2019 -0,056 -0,047

IV: indice de Vegetagao; Prox.: Sensor Proximal; Orb.: Sensor Orbital

4.3 Delimitagao das zonas homogéneas
4.3.1 Determinagao do numero de zonas homogéneas por meio do numero de

agrupamentos

Analisando em conjunto os graficos de cotovelo (Grafico 1) e de silhueta
(Grafico 2) para o ano de 2017, nas duas areas e em ambos 0s sensores, observa-se
de forma consistente que a divisdo em dois agrupamentos (K = 2) representa o melhor
compromisso entre a compactagéao interna dos grupos e a sua separagao mutua. No
grafico de cotovelo do sensor proximal na Area 1, a soma dos quadrados dentro dos
agrupamentos cai bruscamente de cerca de 1.800 para 800 ao passar de K = 1 para
K = 2, enquanto, a partir de K = 3, a redugdo torna-se muito menos acentuada,
caracterizando claramente o “joelho” em K = 2. O mesmo padrao aparece no sensor
orbital dessa mesma area, com queda expressiva até K = 2 e desaceleracao
subsequente, o que indica que subdivisdes adicionais trazem ganhos marginais de

compactagao.
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Grafico 1 - Graficos de cotovelo: WSS vs niumero de agrupamentos da area 1 e
2
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Ja os graficos de silhueta (Grafico 2) confirmam esse achado: no sensor
proximal, Area 1, a largura média de silhueta salta de zero (K = 1) para
aproximadamente 0,52 em K = 2, atingindo o valor maximo; a medida que K cresce,
esse indice declina de forma continua até cerca de 0,33 em K = 10, evidenciando
perda progressiva de coesao interna e de distingdo dentro dos agrupamentos. No
sensor orbital, Area 1, a silhueta pula para cerca de 0,54 em K = 2 e depois mantém-
se praticamente estavel entre 0,53 e 0,58 para os valores superiores de K, chegando
a um pico ligeiramente maior em K = 9, porém sem justificativa pratica para a

complexidade adicional.
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Grafico 2 - Silhueta média vs numero de agrupamentos da area 1 e 2
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a Area 2 do sensor proximal, embora o declive de WSS de K = 1 para K = 2
seja menos pronunciado do que na Area 1 (cai de aproximadamente 1.600 para
1.100), o ponto de “joelho” também se situa em K = 2 (Grafico 1). A silhueta média
atinge seu pico em torno de 0,29 para K = 2, havendo um segundo pico local em K =
4 (cerca de 0,28), mas ainda inferior ao de K = 2 (Gréafico 2). Isso sugere que, caso se
deseje explorar subdivisdes adicionais nessa area, K = 4 pode ser testado, embora
com ganhos de separacdo menores. No sensor orbital da Area 2, o valor de silhueta
chega a impressionantes 0,62 em K = 2, o maior entre todos os cenarios analisados
e cai gradualmente para cerca de 0,52 em K = 7, antes de uma leve recuperacgao,
comprovando que duas classes ja oferecem agrupamentos altamente coesos e bem
distintos.

Diante desses resultados, foi gerado os mapas definitivos de ZH para K=2 em
todas as combinacdes de sensor e area, pois este valor equilibra de modo ideal a
coesado e a separagado dos grupos. Como complemento, foi produzido também os

mapas com K = 3 e K = 4, a fim de avaliar se as subdivisdes adicionais trazem algum
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detalhe agrondémico relevante. A descricdo dessas zonas devera abordar suas
localizagbes espaciais, a tonalidade correspondente ao valor médio do indice de
vegetacao e o significado pratico de cada Agrupamentos no contexto de manejo de

precisao.

4.3.2 graficos de PCA (Analise de Componentes Principais)

4.3.2.1 Anadlise de Componentes Principais para 2 zonas homogéneas k=2

A projegao das amostras nos dois primeiros componentes principais (Grafico 3)
no nao de 2017 revela forte capacidade de discriminagcdo dentro dos agrupamentos
gerados pelo K-means em todos os cenarios. No sensor proximal da Area 1, o
componente 1 explica 84,5 % da variancia e o componente 2, 8,5 %. Observa-se
claramente que o Agrupamentos 1 (pontos azuis) e o Agrupamentos 2 (tridngulos
amarelos) ocupam regides bem distintas: o primeiro concentra-se em valores positivos
de PC1, enquanto o segundo se localiza na componente principal 1 (PC1) negativos,
sem sobreposigao significativa. Esse padrao indica alta homogeneidade interna e boa
separacao espacial entre as duas zonas, confirmando a escolha de K = 2 como ideal.

No sensor orbital da Area 1 (Grafico 3), a PC1 retém 93,4 % da variancia e na
componente principal 2 (PC2), apenas 6,6 %, mas mesmo esse segundo componente
€ suficiente para mostrar agrupamentos linearmente separados. Os pontos azuis
(Agrupamentos 1) alinham-se em um feixe que vai de valores negativos a positivos
moderados de PC1, enquanto os tridngulos amarelos (Agrupamentos 2) formam um
feixe paralelo deslocado para a direita, sem qualquer interseccdo. A quase total
auséncia de dispersdo perpendicular ao eixo principal reforca a homogeneidade

interna de cada zona.
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Grafico 3 - Analise de Componentes Principais (PCA) 2017, para k=2
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Para o sensor proximal na Area 2 (Gréfico 3), os dois componentes explicam
juntos 74,7 % da variancia (54,8 % em PC1 e 19,9 % em PC2). Aqui nota-se uma
distribuicdo mais ampliada em PC2, mas ainda assim ha clara separagdo: o
Agrupamentos 1 ocupa majoritariamente valores negativos de PC1 e varia
verticalmente entre -2 e +4 em PC2, enquanto o Agrupamentos 2 fica em PC1
positivo, também com alcance similar em PC2. A forma poligonal em torno de cada
nuvem de pontos evidéncia agrupamentos relativamente compactos, embora com
ligeira sobreposigdo marginal na regiao central de PC2.

Finalmente, no sensor orbital da Area 2 (Grafico 3), PC1 retétm 95 % da
variancia e PC2 apenas 5 %, resultando em dois feixes quase unidimensionais e
estritamente paralelos. Os pontos azuis (Agrupamentos 1) alinham-se em PC1
elevados, enquanto os amarelos (Agrupamentos 2) seguem o mesmo vetor em PC1

menores, sem qualquer cruzamento. Essa configuragdo reforca que duas zonas
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capturam quase toda a heterogeneidade espacial, sem ganho real em subdivisdes
superiores.

Nos graficos de PCA referentes a 2018 com K = 2 (Gréfico 4), observa-se
novamente forte capacidade de discriminagdo entre as duas ZH em todas as
combinagdes de sensor e area, conferindo respaldo visual a escolha de duas classes.

No sensor proximal, Area 1, os dois primeiros componentes explicam juntos
98,3 % da variancia (92,2 % em PC1 e 6,1 % em PC2). Os pontos do Agrupamentos
1 (azuis) formam um feixe linear a esquerda do plano, enquanto os do Agrupamentos
2 (amarelos) alinham-se paralelamente, deslocados a direita, sem sobreposi¢céo
perceptivel. Essa configuragao unidimensional reforca a homogeneidade interna de
cada grupo e evidencia clara separacgao espacial.

Para a Area 2 do sensor proximal (Grafico 4), PC1 explica 90,9 % da variancia
e PC2, 6,1 %, totalizando 97,0 %. Mais uma vez, dois feixes lineares e paralelos
aparecem, mas com orientagao invertida (Agrupamentos 1 a direita e Agrupamentos
2 a esquerda). A consisténcia desse padrédo revela que as zonas diferenciadas
mantém perfis de indice muito distintos e coerentes em ambas as areas.

No sensor orbital, Area 1 (Gréafico 4), PC1 retém 93,8 % da variancia e PC2,
6,0 %. Aqui noto padrdao semelhante: dois feixes quase unidimensionais e paralelos,
com o Agrupamentos 2 deslocado para valores negativos de PC1 e o Agrupamentos
1 para valores positivos, sem intersecédo. A extraordinaria retencao de variancia em
PC1 implica que quase toda a estrutura dos indices de vegetagcédo se expressa num
unico eixo, e K = 2 capturas perfeitamente essa dicotomia.

Por fim, no sensor orbital da Area 2, PC1 corresponde a 93,7 % e PC2a 6,2 %
da variancia, totalizando 99,9 %. Os agrupamentos alinham-se em dois feixes
paralelos, com o Agrupamentos 1 em PC1 positivos e Agrupamentos 2 em PCA1
negativos, sem qualquer interseg¢do. Essa configuragdo confirma que a variagao dos
indices se distribui quase que exclusivamente ao longo de um unico componente, e
que duas classes bastam para caracterizar toda a heterogeneidade espacial

observada em 2018.



Grafico 4 - Analise de Componentes Principais (PCA) 2018, para k=2
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Andlise dos graficos de PCA para 2019 (Grafico 5) revela que, em todas as

combinacdes de sensor e area, os dois primeiros componentes explicam mais de 88

% da variancia e discriminam claramente os dois agrupamentos sem sobreposigao.
No sensor orbital da Area 1, PC1 retém 94,6 % e PC2, 5,3 %, com os dois feixes

paralelos e bem separados ao longo de PC1. Na Area 2 do mesmo sensor, PC1 chega

a94.9 % e PC2 a 4,8 %, também exibindo dois vetores lineares distintos. No sensor
proximal da Area 2, PC1 e PC2 somam 94,1 % (87,4 % + 6,7 %), com feixes lineares

paralelos sem intersecdo, e na Area 1 esse total é de 95,2 % (88,9 % + 6,3 %),

mostrando leve dispersdo vertical, mas mantendo clara separagao em PC1. Em

sintese, K = 2 mantém alta coeséao interna e excelente separagao espacial em 2019,

validando a definicdo de duas ZH para todas as areas e sensores.
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Grafico 5 - Analise de Componentes Principais (PCA) 2019, para k=2
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4.3.3 Mapas de zonas homogéneas

4.3.3.1 Zonas homogéneas de k=2, da area 1

As analises de K-means realizadas para a Area 1, nos anos de 2017 a 2019
(Figura 5, Figura 7 e Figura 8), evidenciaram que tanto o sensor proximal quanto o
orbital identificaram ZH de vigor vegetativo bastante semelhantes, apesar das
diferencas de resolucdo e sensibilidade espectral. O sensor proximal, com maior
detalhamento espacial, captou flutuagdes pontuais nos valores dos indices (NDVI,
EVI2, RVI, SAVI), resultando em manchas de menor variabilidade interna; contudo, os
contornos gerais das zonas de alto e baixo vigor coincidiram amplamente com os
mapeamentos obtidos pelo sensor orbital, que, embora apresente menor variacéo

dentro dos agrupamentos, manteve a disposi¢ao espacial das zonas.
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Tabela 11 - Médias de indices (K = 2) do sensor proximal na area 1

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,81 1,71 10,18 0,40

2017
2 (baixo vigor) 0,74 1,53 7,70 0,37
1 (alto vigor) 0,81 1,73 9,60 0,40

2018
2 (baixo vigor) 0,77 1,62 8,09 0,38
1 (alto vigor) 0,82 1,77 11,28 0,40

2019
2 (baixo vigor) 0,74 1,53 7,97 0,36

Essas tabelas reforgam que, em ambiente de baixa variabilidade vegetativa, os
contornos de zonas homogéneas sao robustos a diferentes sensores. Embora o
proximal revele maior amplitude nos valores absolutos, os padrbes de distribuicao

espacial sdo fortemente analogos aos obtidos pelo sensor orbital.

Tabela 12 - Médias de indices (K = 2) do sensor orbital na area 1

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,56 1,04 3,51 0,28

2017
2 (baixo vigor) 0,52 0,95 3,16 0,26
1 (alto vigor) 0,68 1,35 5,23 0,33

2018
2 (baixo vigor) 0,61 1,19 4,21 0,30
1 (alto vigor) 0,73 1,49 6,29 0,36

2019

2 (baixo vigor) 0,68 1,36 5,27 0,34
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Figura 5 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e orbital
na Area 1, ano de 2017
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Figura 6 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e orbital
na Area 1, ano de 2018
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Figura 7 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e orbital
na Area 1, ano de 2019
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4.3.3.2 Zonas homogéneas de k=2, da area 2

Na Area 2, nos anos de 2017 a 2019 (Figura 9, Figura 10 e Figura 11), cuja
variabilidade espacial da vegetacdo € mais acentuada, observou-se que o sensor
proximal tem maior dificuldade em destacar ZH claramente separadas, devido a
presenca de bolsdes de diferenga local que fragmentam os agrupamentos. Ja o
sensor orbital, por suavizar as flutuagdes pontuais, produziu mapas com menor
variabilidade dentro dos agrupamentos e contornos mais nitidos, facilitando a

identificacdo de areas homogéneas mesmo em contexto de alta heterogeneidade.

Tabela 13 - Médias de indices (K = 2) do sensor proximal na area 2

(continua)
Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,79 1,73 10,07 0,39

2017
2 (baixo vigor) 0,61 1,59 8,47 0,38
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Tabela 13 - Médias de indices (K = 2) do sensor proximal na area 2

(conclusao)

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,82 1,79 10,85 0,41

2018
2 (baixo vigor) 0,79 1,68 9,01 0,39
1 (alto vigor) 0,81 1,75 11,13 0,40

2019
2 (baixo vigor) 0,76 1,59 8,93 0,38

A Area 2 demonstra que o sensor orbital, ao reduzir o “ruido” de alta frequéncia
espacial, facilita a distingdo de zonas homogéneas em cenarios de elevada
heterogeneidade. Por outro lado, o sensor proximal oferece informagdes cruciais

sobre microareas de estresse que podem passar despercebidas pelo orbital.

Tabela 14 - Médias de indices (K = 2) do sensor orbital na area 2

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,57 1,08 3,65 0,28
2017
2 (baixo vigor) 0,53 0,98 3,26 0,26
1 (alto vigor) 0,59 1,12 3,87 0,29
2018
2 (baixo vigor) 0,55 1,02 3,45 0,27
1 (alto vigor) 0,71 1,41 5,83 0,35
2019
2 (baixo vigor) 0,62 1,19 4,32 0,31

Figura 8 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e orbital
na Area 2, ano de 2017
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Figura 9 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e orbital
na Area 2, ano de 2018
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Figura 10 - Zonas homogéneas (K = 2) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 2, ano de 2019
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4.3.3.3 Zonas homogéneas de k=3, da area 1

A aplicagdo de K-means com k = 3 na Area 1 (Figura 11, Figura 12 e Figura 13)

revelou diferengas significativas entre os mapas obtidos pelos sensores proximal e

orbital, tanto em termos de granulag&do espacial quanto de amplitude espectral dos

agrupamentos. Enquanto o sensor proximal captou pequenas variagdes internas as

ZH, mantendo padrdoes bem separados e fragmentados, o sensor orbital gerou zonas

mais continuas e suavizadas, com transicbes menos abruptas, o que evidencia a

influéncia da resolugao espacial e da sensibilidade espectral na delimitacdo de niveis

de vigor vegetativo.
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Tabela 15 - Médias de indices (K = 3) do sensor proximal na area 1

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,817 1,727 10,574 0,404

2017 2 (médio vigor) 0,771 1,596 8,488 0,381
3 (baixo vigor) 0,703 1,457 6,871 0,347

1 (alto vigor) 0,810 1,748 9,858 0,400

2018 2 (médio vigor) 0,789 1,683 8,835 0,390
3 (baixo vigor) 0,752 1,571 7,581 0,371

1 (alto vigor) 0,838 1,844 13,050 0,414

2019 2 (médio vigor) 0,797 1,710 10,021 0,394
3 (baixo vigor) 0,728 1,502 7,712 0,359

Tabela 16 - Médias de indices (K = 3) do sensor orbital na area 1

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,566 1,067 3,614 0,280

2017 2 (médio vigor) 0,539 1,001 3,340 0,266
3 (baixo vigor) 0,505 0,923 3,045 0,250

1 (alto vigor) 0,697 1,406 5,608 0,344

2018 2 (médio vigor) 0,656 1,296 4,827 0,324
3 (baixo vigor) 0,603 1,157 4,043 0,298

1 (alto vigor) 0,730 1,504 6,418 0,361

2019 2 (médio vigor) 0,665 1,323 4,989 0,329

3 (baixo vigor) 0,704 1,428 5,755 0,348




Figura 11 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 1, ano de 2017
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Figura 12 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 1, ano de 2018
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Figura 13 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 1, ano de 2019
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4.3.3.4 Zonas homogéneas de k=3, da area 2

Os Agrupamentos por k = 3 na Area 2 (Figura 14, Figura 15 e Figura 16)
ressaltou diferengas significativas na delimitagcdo de ZH entre os sensores proximal e
orbital. Enquanto o sensor proximal detalhou pequenas variagdes internas aos
agrupamentos mantendo padrdes fragmentados e bem separados, o sensor orbital
gerou zonas mais continuas e suavizadas, com menor amplitude espectral.

No sensor proximal, o Agrupamentos 2 (vigor médio) atingiu o pico de NDVI em
2018 (0,828), enquanto o Agrupamentos 3 (alto vigor) manteve elevado RVI em todas
as safras (= 10 - 11), indicando bolsdes de alta biomassa. As transigdes dentro dos
agrupamentos sdo abruptas e fragmentadas, captando microareas de estresse ou de
vigor pontual que podem corresponder a variagdes de solo, drenagem ou manejo
localizado.



Tabela 17 - Médias de indices (K = 3) do sensor proximal na area 2

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,807 1,731 10,074 0,393

2017 2 (médio vigor) 0,794 1,579 8,397 0,384
3 (baixo vigor) 0,760 1,711 9,777 0,389

1 (alto vigor) 0,828 1,807 11,201 0,409

2018 2 (médio vigor) 0,804 1,731 9,690 0,397
3 (baixo vigor) 0,768 1,624 8,345 0,380

1 (alto vigor) 0,822 1,776 11,634 0,406

2019 2 (médio vigor) 0,788 1,667 9,855 0,389
3 (baixo vigor) 0,735 1,506 8,203 0,363

Tabela 18 - Médias de indices (K = 3) do sensor orbital na area 2

Ano Agrupamentos NDVI EVI2 RVI SAVI
1 (alto vigor) 0,571 1,079 3,666 0,282

2017 2 (médio vigor) 0,538 0,999 3,328 0,266
3 (baixo vigor) 0,525 0,926 3,056 0,251

1 (alto vigor) 0,603 1,155 4,036 0,297

2018 2 (médio vigor) 0,573 1,081 3,688 0,283
3 (baixo vigor) 0,539 0,999 3,340 0,266

1 (alto vigor) 0,719 1,454 6,145 0,355

2019 2 (médio vigor) 0,664 1,298 4,960 0,328

3 (baixo vigor) 0,602 1,136 4,037 0,297
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Figura 14 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e

orbital

na Area 2, ano de 2017
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Figura 15 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 2, ano de 2018
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Figura 16 - Zonas homogéneas (K = 3) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 2, ano de 2019
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4.3.3.5 Mapas com 4 zonas homogéneas (k= 4) da area de estudo 1 e 2

A aplicagdo de K-means com k = 4 na Area 1 e 2 manteve o arranjo hierarquico
de ZH observado para k = 3, evidenciando uma gradacgao continua de vigor vegetativo
em nivel de talhdo. O aumento no numero de agrupamentos nao alterou
substancialmente a disposigao espacial das classes, em vez disso, os quatro niveis
simplesmente refinaram as fronteiras ja estabelecidas, subdividindo ligeiras variagbes

de vigor dentro de cada faixa principal.
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5 DISCUSSAO
5.1 Analise das refletancias

A analise dos dados de reflectancia obtidos por sensores proximal e orbital
durante o periodo de maturagao da videira (2017 a 2019) revela padrdes consistentes
entre as duas plataformas de sensoriamento, embora com diferencas notaveis nos
valores absolutos.

Para a banda do Infravermelho Préximo (pNIR), os sensores proximais
registraram médias de reflectancia consistentemente mais altas do que os sensores
orbitais, em todas as areas e anos analisados. Na faixa do Vermelho (oRED), um
padrdo oposto foi observado. Isso ocorre pois, segundo Argento et al. (2025), as
plataformas de sensores Opticos atualmente disponiveis para monitoramento de
vegetacao fornecem informagdes diferentes em varios niveis temporais e espaciais.

A reflectancia média dos sensores orbitais foi consistentemente maior do que
a dos sensores proximais, em todos os anos e areas. Por exemplo, em 2017, a média
na faixa do vermelho (oRED), do sensor orbital na area 1 foi de 10,04%, enquanto a
do sensor proximal foi de 4,71%. Em 2018, os valores foram de 6,77% (orbital) contra
4,15% (proximal), e em 2019, de 5,85% (orbital) contra 4,30% (proximal).

Tattaris et al. (2016) e Zhang, Marzougui e Sankaran (2020), afirmam que, isso
ocorre pois os dados capturados por sensores orbitais costumam reduzir os ruidos
causados por mudangas ambientais devido aos horarios de inicio e término das
medigdes. Hilker et al. (2008), explica também que, as geometrias de visadas e solar
ao longo do dia influéncia fortemente o Sensoriamento proximal e orbital. Além disso
Roy et al. (2021), explica que, as variagdes observadas nos dados do PlanetScope
podem ser resultado de ajustes feitos pelo proprio processo de corre¢cdo atmosférica
e de harmonizacido entre os diferentes satélites da constelacdo, que nem sempre
representam perfeitamente as condigdes reais da superficie.

A anadlise temporal (2017 a 2019) também indica que os padrées de
reflectancia, tanto na banda pNI/R quanto na banda pRED, mantiveram-se estaveis ao
longo dos anos, com pequenas flutuagcbes. As médias de reflectédncia do sensor
proximal para a banda pNIR, por exemplo, oscilaram entre 36,48% e 37,48%,
enquanto as do sensor orbital ficaram entre 29,57% e 34,89%.

Quanto a variabilidade dos dados, medida pelo Coeficiente de Variagéo (CV),

os resultados demonstram que a maioria dos parametros manteve uma baixa variagcao


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0065211323000597#bb0595
https://www.sciencedirect.com/author/35886052200/sindhuja-sankaran
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(CV = 15%), indicando alta homogeneidade. Em 2017, o CV da banda pNIR foi de
apenas 3% em todas as areas e sensores proximais. Da mesma forma, os CV’s da
banda pRED foram moderados ou baixos, com a exce¢ao do sensor proximal na area
1 em 2017 (17%), que foi classificado como moderado. Essa consisténcia nos CV’s
sugere que as propriedades de reflecténcia das areas estudadas séo relativamente
uniformes durante o periodo de maturagdo, o que € um resultado relevante para a

caracterizagao do vinhedo.

5.2 Analise dos indices de vegetacgao

A andlise comparativa dos indices de Vegetacdo (IVs) mostrou que o sensor
proximal registrou valores médios consistentemente superiores aos do sensor orbital
nos trés anos de estudo (2017, 2018 e 2019) e em ambas as areas. Assim como
Kasimati et al. (2023), aponta que ha diferengas na estruturagao espacial dos IVs
qguando as imagens vém de diferentes tipos de sensores.

Na visdo de Argento et al. (2025), a variabilidade entre sensores indica que a
escolha do dispositivo afeta a precisdo e confiabilidade dos indices de vegetacgao,
influenciando sua interpretacdo em estudos de campo e decisdes de manejo de
culturas. No entanto, Cruvinel Junior, (2018), aponta que a variabilidade espectral
ocorre em fungao de variaveis ambientais e tem pouca influéncia em funcédo da
qualidade do sensor.

Em relacdo a variabilidade espacial, o Coeficiente de Variagdo (CV%)
apresentou comportamentos distintos. No NDVI, o CV proximal foi geralmente menor
ou semelhante ao orbital, indicando alta homogeneidade da vegetagao em escala de
campo. Por outro lado, indices mais sensiveis, como o RVI, exibiram CVs proximais
muito maiores. Isso evidencia que o sensor de campo € mais eficaz na detecgao da
heterogeneidade real da vegetagao, que acaba sendo mascarada pela escala espacial

do satélite.

5.3 Analise da correlagao de Pearson

A analise de correlagdo de Pearson revelou que, nos anos de 2017 e 2018, a

Area 1 apresentou fortes relagdes entre os indices de vegetacao obtidos por sensores


https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-022-09984-2?utm_source=chatgpt.com#auth-A_-Kasimati-Aff1
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proximal e orbital, indicando que ambos capturaram padroes espectrais semelhantes,
embora o sensor de campo tenha demonstrado sensibilidade aumentada as
oscilagdes locais. Em contraste, em 2019 houve uma queda notavel nesses
coeficientes. Kasimati et al. (2023), notou os mesmos restados comparando um indice
de vegetacédo obtido por sensor orbital vs. sensores proximais.

O estudo que empregado por Moletto-Lobos et al. (2024), com satélite
PlanetScope e o sensor MicaSense que teve como objetivo avaliar diferengas nas
respostas dos diferentes sensores, demostrou que a baixas correlagdes de Pearson
observadas devem-se, principalmente, as distintas larguras de banda e sensibilidades
de cada sensor.

Na Area 2, por sua vez, as correlacdes entre sensores permaneceram
consistentemente baixas em todos os anos e para todos os indices avaliados. A
comparacdo entre as duas areas ressalta que a Area 1 manteve correlacdes mais
elevadas ao longo do periodo, refletindo possivelmente uma estrutura vegetativa mais
homogénea e condi¢gdes de manejo mais uniformes, facilitando a detecgao simultanea
por ambas as tecnologias. Ja a Area 2, com correlacdes persistentemente baixas e
maior dispersao nos coeficientes, evidencia maior complexidade espacial e desafios

na integragcéao dos dados.

5.4 Delimitagdo das Zonas Homogéneas

5.4.1 Determinagcao do Numero de Agrupamentos

Os gréficos de cotovelo revelaram um “joelho” claro em K = 2 para ambos
sensores e areas, com queda expressiva da soma dos quadrados dentro dos
agrupamentos entre K = 1 e K = 2 e redugdo marginal além deste ponto. A analise de
Silhueta corroborou esse resultado, apontando picos de 0,52-0,54 em K = 2 no
proximal e no orbital da Area 1, e valores ainda mais elevados (0,62) no orbital da
Area 2. Esses indicadores refletem que dois grupos oferecem melhor combinagdo de
coesdo e separagdo, enquanto agrupamentos adicionais proporcionam ganhos
marginais.

No estudo de Song et al. (2009), a aplicagao do algoritmo de fuzzy K-means
para a delimitagdo de zonas de manejo em lavouras de trigo indicou uma configuragao

de trés zonas (k = 3) apresenta melhor desempenho. De forma semelhante, Kasimati


https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-022-09984-2?utm_source=chatgpt.com#auth-A_-Kasimati-Aff1
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et al. (2023) também observaram que a divisdo em trés zonas representou a estrutura
mais adequada para capturar a variabilidade espacial dos atributos avaliados em
sistemas agricolas.

Portanto, o uso de K = 3 e K = 4 permitiu avaliar ganhos marginais e identificar
subdivisbes potenciais, sem comprometer a interpretagdo agronémica. Assim, a
delimitagao proposta assegura representatividade estatistica e relevancia pratica para

orientar decisdes de campo.

Na Area 2 do sensor proximal, um segundo pico local em K = 4 sugere uma
opgao de subdivisdo. Contudo, essa opg¢ao nao apresenta ganho pratico suficiente. A
escolha por K = 2, portanto, maximiza a clareza das zonas e simplifica a aplicagdo em

campo. Essa selec¢do padroniza o procedimento para os anos subsequentes.

5.4.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA para K = 2 mostrou, em 2017 a 2019, que os dois primeiros
componentes explicam entre 74 % e 95 % da varidncia, evidenciando forte
discriminagao bidimensional dos agrupamentos. No sensor proximal da Area 1, PC1
concentrava mais de 84 % da variancia, separando nitidamente zonas de vigor em
eixos positivos e negativos, enquanto PC2 refinava a distingao.

Ja no orbital, PC1 ultrapassava 93 %, configurando feixes quase
unidimensionais claramente paralelos. Na Area 2, o papel de PC2 foi mais significativo
no proximal, mas a separacdo em PC1 manteve-se estavel. Esses resultados
reforcam a adequacao de duas ZH e atestam coeséo interna e baixa sobreposicao,

validando a escolha de K = 2 de maneira visual e estatistica.

5.4.3 Avaliagao de Subdivisdes Adicionais (K=3 e K=4)

A inclusdo de K = 3 e K = 4 permitiu examinar subdivisbes com fins
agrondmicos, identificando zonas de vigor baixo, médio e alto, bem como nuances
internas. Em K = 3, PC1 e PC2 explicaram até 99 % da variancia no orbital, com
nuvens paralelas que destacam trés niveis de vigor, enquanto no proximal surgiram
pequenos bolsdes de heterogeneidade. Para K = 4 (ANEXO A), o proximal da Area 2

exibiu forte contribuigdo de PC2 (= 22 %), indicando complexidade espacial que pode
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corresponder a pequenas diferengas de solo ou manejo. Contudo, a fragmentagao
adicional nao alterou substancialmente os contornos principais definidos por K = 2.
Assim, as subdivisbes compdem um detalhamento opcional para estudos avancados,

sem substituir o mapa principal de duas zonas.

5.4.4 Mapas de Zonas Homogéneas

Os mapas gerados para K = 2 demonstraram boa correspondéncia entre os
sensores, apesar das diferengas de amplitude nos valores dos indices (Denora et al.,
2022). O sensor proximal evidenciou manchas pontuais de variagao fina, uteis para
detectar pequenas areas de estresse, enquanto o orbital forneceu zonas continuas de
vigor baixo e alto, facilitando a visualizagdo macroespacial. Portanto, pode-se afirmar
que ambas as tecnologias foram capazes de capturar uma tendéncia semelhante no
desenvolvimento da vegetacdo (MEZERA et al., 2021).

As médias de indices confirmaram consisténcia temporal (2017 - 2019), com
agrupamentos estaveis ao longo dos anos. Os mapas paralelos de ZH, comparados
entre si, mostraram maior homogeneidade na Area 1 e fragmentacéo na Area 2. Séo
poucos os estudos que correlacionam dados de sensores proximal e orbital para a
determinagao da variabilidade de ZH por meio do algoritmo K-means. No entanto,
diversos trabalhos destacam que o sensor proximal apresenta desempenho
significativamente superior em termos de precisdo espectral e espacial, quando
comparado a outros tipos de sensores (Acharki, 2022; Mudereri et al., 2019; Shimizu
et al. 2020).

Em areas com alta heterogeneidade espacial (Area 2), a definicdo de ZH a partir
de indices de vegetagdo obtidos por sensor proximal tende a tornar as fronteiras
dentro dos agrupamentos pouco perceptiveis, pois as variagbes pontuais de vigor
criam fragmentacdes excessivas. Diferentemente, o sensor orbital, ao suavizar essas
flutuagdes de alta frequéncia espacial, consegue delimitar ZH mais nitidas, conferindo
maior clareza visual ao mapeamento. Nesses cenarios, torna-se, portanto, mais eficaz
e pratico adotar ZH definidas a partir de dados orbitais, pois elas oferecem contornos

estaveis que facilitam a interpretagéo e a aplicagdo no manejo de preciséo.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho evidenciou que os sensores proximais captam variagdes finas na
refletdncia NIR e nos indices de vegetacdo, enquanto o sensor orbital oferece uma
melhor suavizag&do da heterogeneidade excessiva da area para ZH.

As correlagdes de Pearson indicaram boa concordancia entre as plataformas
nas unidades homogéneas da Area 1, que apresenta maior uniformidade nos dados
de reflectédncia. No entanto, em areas com maior heterogeneidade de reflectancia,
como a Area 2, a correlagdo entre alguns sensores chega a ser nula.

A analise de agrupamentos por K-means, validada pelos métodos do cotovelo,
silhueta e PCA, indicou que duas ZH (K = 2) proporcionam o melhor equilibrio entre
coesdo interna e distingdo externa. Embora a subdivisdo em trés zonas (K = 3) ainda
permita observar similaridades entre os diferentes sensores utilizados, a configuragéao
de quatro ZH (K = 4) introduz zonas nas quais nao foi possivel identificar semelhanca
consistente entre os dados dos sensores proximal e orbital.

Apesar do conhecimento prévio de que diferentes plataformas de
sensoriamento apresentam variagdes significativas, o estudo utilizou o algoritmo fuzzy
k-means para quantificar o limite dessa discrepancia. Na viticultura de precisao, é
importante que os resultados de diferentes sensores sejam semelhantes, dada a
similaridade da informag¢ao agronémica, que no caso do estudo é vigor do dossel. Foi
demonstrado que as imagens de satélite Planet possuem uma forte correlagdo com
os dados dos sensores proximais (menos suscetiveis a interferéncia atmosférica)
qguando sao definidas duas ZH (ZH). A relagao se mantém minimamente aceitavel com
trés ZH, contudo, a partir de quatro ZH, a dissimilaridade é total. Ressalta-se que essa
convergéncia é estritamente dependente da homogeneidade da vegetagao na area
de estudo. Em cenarios de heterogeneidade acentuada, a similaridade entre as

ZH é inexistente.
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ANEXO A - Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 1, ano de 2017
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ANEXO B - Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 1, ano de 2018
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ANEXO C -Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e

orbital na Area 1, ano de 2019
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ANEXO D - Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e

orbital na Area 2, ano de 2017
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ANEXO E - Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 2, ano de 2018
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ANEXO F - Zonas homogéneas (K = 4) obtidas pelos sensores proximal e
orbital na Area 2, ano de 2019
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