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RESUMO

ANALISE EXPLORATORIA DA CORRELAGAO ENTRE
ESPECTRORRADIOMETRO DE CAMPO E VARIAVEIS DE SOLO E

PLANTA EM VINHEDO
AUTOR: Marcio da Silva Santos
ORIENTADOR: Elédio Sebem

O objetivo deste trabalho foi avaliar a substituicdo de procedimentos convencionais
de analise de laboratdrio fisico-quimico de parametros agrondmicos na vitivinicultura
por técnicas de sensoriamento remoto através da sua correlagdo com as variaveis
biolégicas e atributos agrondmicos de solo em plantio de Vitis vinifera L. Foi
estabelecida uma malha amostral com 74 pontos. Para as leituras de reflectancias
utilizou-se o espectrorradiometro portatil FieldSpec Hand Held 2 e foram calculados
17 indices de vegetacgao (IV) (SR, NDVI, mNDVI, SGR, RGR, NPCI, SRPI, NPQlI,
SIPI, PI1, P12, PI3, EVI, PRI, PSRI, PWI e ARI), em dois métodos de leituras no
campo, por clipagem na folha (leaf clip) (CP) e por sensoriamento proximal (SP). Os
IV foram relacionados por meio do coeficiente de correlagdo de Pearson, ao nivel de
5%, com as variaveis de condutividade elétrica aparente (CEa), quimica e fisica do
solo, analise quimica do tecido vegetal, parAmetros enolégicos e fitotécnicos. Com
base nas correlacbes obtidas foi possivel afirmar que a utilizacdo de IV em
substituicdo a analises fisico/quimica de parametros agrondmicos € viavel, desde
que atinjam, no minimo, um coeficiente do correlagdo com magnitude moderada,
onde encontramos 36 coeficientes moderadas. Os IV e as variaveis de solo
analisadas que apresentaram os maiores coeficiente de correlagdo por Pearson e
magnitudes pelo menos moderadas para a profundidade de 0-20cm foram mNDVI-
SP com a CTC Efetiva (0,508), SR-SP com a CTC pH 7,0 (0,534), RGR-SP com o K
(-0,447), NPQI-SP com Cu(-0,472), PI1-SP com K(0,546), PI2-SP com a CTC pH 7,0
(-0,545), e o PRI-CP, que apresentou correlagdo tanto com a CTC pH 7,0 (0,572),
bem como com o K (-0,565). Ja para a profundidade de 20-40 cm obtivemos apenas
o mNDVI-CP com o K (-0,534). Para a relacdo entre IV e as variaveis do tecido
vegetal os melhores resultados foram ARI-CP com B (-0,402), PI3-SP com o K (-
0,506) e ARI-SP com o K (0,566).

Palavras-chave: indices de Vegetacdo. Agricultura de Precisdo. Sensoriamento
Remoto.



ABSTRACT

RELATIONS BETWEEN REMOTE SENSING, SOIL AND PRECISION
HORTICULTURE VARIABLES

AUTHOR: Marcio da Silva Santos
ADVISER: Eloédio Sebem

The objective of this work was to evaluate the replacement of conventional
procedures of physical-chemical laboratory analysis of agronomic parameters in
viticulture by remote sensing techniques through their correlation with biological
variables and agronomic attributes of Vitis vinifera L. A sample grid with 74 points on
3 ha of vines was established. For reflectance readings, the FieldSpec Hand Held 2
portable spectrometer was used and 17 vegetation indices (VI) (SR, NDVI, mNDVI,
SGR, RGR, NPCI, SRPI, NPQI, SIPI, PI1, P12, PI3, EVI, PRI, PSRI, PWI e ARI) were
calculated, in two field reading methods, by leaf clip (CP) and by proximal sensing
(SP). The VI were related by Pearson's correlation coefficient, at 5% level, with the
variables of apparent electrical conductivity (ECa), soil chemistry and physics,
chemical analysis of plant tissue, oenological and phytotechnical parameters. Based
on the obtained correlations it was possible to affirm that the use of IV instead of the
physical / chemical analysis of agronomic parameters is viable, provided that they
reach at least one correlation coefficient with moderate magnitude, where we found
36 moderate coefficients. The VI and the analyzed soil variables that presented the
highest Pearson correlation coefficient and at least moderate magnitudes for the O-
20cm depth were mNDVI-SP with Effective CTC (0.508), SR-SP with CTC pH 7,0
(0.534), RGR-SP with K (-0.447), NPQI-SP with Cu (-0.472), P1-SP with K (0.546),
PI2-SP with CTC pH 7.0 (-0.545), and PRI-CP which correlated with both CTC pH 7.0
(0.572) as well as K (-0.565). Already for the depth of 20-40 cm we obtained only the
mNDVI-CP with the K (-0.534). For the relationship between IV and plant tissue
variables the best results were ARI-CP with B (-0.402), PI3-SP with K (-0.506) and
ARI-SP with K (0.566).

Keywords: Vegetation Indexes. Precision Agriculture. Remote Sensing.
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1 INTRODUGAO

As futuras geracdes de sensores remotos deverao facilitar o desenvolvimento
de um leque ainda maior de aplicagdes, na medida em que cresce o interesse na
area da agricultura de preciséo, principalmente na demanda destes instrumentos
acoplados em maquinas e implementos de solo. O crescimento e progresso da
tecnologia de sensores deverdo ampliar significativamente as capacidades de
aquisigdes rotineiras de dados num amplo leque de escalas espaciais e temporais.

E possivel vislumbrar que a aplicaggdo do sensoriamento remoto
hiperespectral proximal ou distal, para estudos relacionados com a vegetagéo
agricola, permitira o monitoramento de variaveis importantes das culturas, incluindo
os estresses (causados por agua, insetos ou poluicdo, entre outros), a producao
agricola, a produtividade, o volume de sequestro de carbono, a fenologia, a
maturagao das culturas, dentre outros.

O sensoriamento remoto é considerado uma ferramenta indispensavel que
pode amplificar significativamente a eficacia dos métodos tradicionais de
monitoramento do meio ambiente, em razdo de sua capacidade em cobrir grandes
areas e ser utilizados conforme as necessidades informacionais dos usuarios,
fornecendo as informacbes espaciais e temporais necessarias para o manejo
sustentavel. Varios avangos tecnoldgicos associados a diminuigdo de custos dos
equipamentos e melhoria em resolugcdes e qualidade dos dados tém sido obtidos
nas ultimas décadas.

Associado ao sensoriamento, o potencial da aplicagdo dos indices de
vegetacao para agricultura € vasto em razdo da capacidade de avaliagao rapida da
quantidade e condicbes das plantas em extensas areas, repetidamente caso
necessario, com fundamentacao fisica e vinculagao as respostas reais da cultura no
campo, por apresentarem correlacbes entre a radiagdo solar e os tecidos
fotossinteticamente ativos das plantas. Esses indices podem ser de grande utilidade
para a estimativa de variaveis biofisicas como a produtividade, a porcentagem de
cobertura verde sobre o solo, a fitomassa, o indice de area foliar (IAF), o conteudo
de agua e de componente bioquimicos e a fracdo da radiagdo fotossinteticamente
ativa, além de permitir a ampliagdo da capacidade de um manejo mais otimizado e

sustentavel dos vinhedos.



16

A exequibilidade desta pesquisa foi testada em um vinhedo comercial,
destinado a fabricacdo de vinhos e espumantes, por meio de analises obtidas da
condutividade elétrica aparente, quimica e fisica do solo nas profundidades de 0-20
e de 20-40 cm, analises quimicas do tecido vegetal e dos principais parametros
enoldgicos: Solidos Soluveis Totais (SST) e Acidez Total Titulavel em acido organico
(ATT), parametros fitotécnicos (produtividade, producédo, massa fresca), além das
leituras espectrais dos indices de vegetagao.

Pesquisas indicam que as técnicas de sensoriamento remoto proximal
apresentam eficiéncia em estabelecer correlagdes entre as variaveis agronémicas e
enoldgicas obtidas por procedimentos convencionais, corroborando na tomada de
decisdo cada vez mais rapida e eficiente.

Justifica-se a realizagao deste trabalho pelo grande potencial das técnicas de
Viticultura de Precisdo na identificacdo de varias caracteristicas essenciais para
otimizagdo dos recursos aplicados na produgao agricola. Para este setor produtivo,
pesquisas e trabalhos visando a sustentabilidade ambiental, economia de insumos e
aumento de produtividade, s&o cada vez mais necessarios e pertinentes.

O objetivo geral: Avaliar a substituicdo de procedimentos convencionais de
analise de laboratorio fisico-quimico de paradmetros agrondmicos na vitivinicultura
por técnicas de sensoriamento remoto através da correlagdo das variaveis bioldgicas
e atributos agronédmicos de solo em vinhedo de Vitis vinifera L. no estadio fenolégico
BBCH 75.

1) Identificar os melhores indices de vegetacdo para Vitis vinifera L. no
estadio fenoldgico BBCH 75 correlacionados com atributos agronémicos obtidos em
campo;

2) Propor a substituicio de procedimentos de coleta de amostras

convencionais em campo e de analises de laboratorio pelos indices de vegetagéao.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Viticultura no Rio Grande do Sul

Segundo a lei n° 10.970, de 12 de novembro de 2004 e regulamentada pelo
Decreto n° 8.198, de 20 de fevereiro de 2004, vinho é a bebida obtida pela
fermentagao alcodlica do mosto simples da uva sa, fresca e madura. Quanto a
classe, os vinhos sao classificados como de mesa, leve, fino, espumantes, frisante,
gaseificado, licoroso e composto (VANZELA et al., 2015).

O setor brasileiro de vinho apresenta uma caracteristica marcante que o
distingue de outros mercados; enquanto o mercado estrangeiro aceita somente
produtos originarios das variedades europeias (V. vinifera), no Brasil, também sao
aceitos produtos originarios das variedades americanas (V. labrusca e V. bourquina)
e hibridos (ULIANA, M. R. et al., 2015)

De acordo com Lovatel (2002), os vinhos finos séo produzidos com as uvas
de origem européia (vitis viniferas), que agregam maior valor unitario e produzem
vinhos de qualidade superior.

Na ultima década, o setor vitivinicola brasileiro tem se destacado no mercado
interno e externo, devido a exceléncia de seus produtos. Um exemplo disso é a
categoria de vinhos espumantes, que tem conquistado numerosas premiagdes em
diversos concursos e avaliagdes internacionais (ABE - Associagdo Brasileira de
Endlogos, 2017). Com vistas a expansdo do setor vitivinicola brasileiro, muitas
empresas tém investido no aumento da produgcdo de vinhos e na busca de novas
areas propicias para implantagao de vinhedos.

As regides vitivinicolas do estado do Rio Grande do Sul sdo as grandes
produtoras de vinhos finos do Brasil, gracas as suas condi¢cdes ambientais e
climaticas benéficas ao cultivo de Vitis vinifera, abrangendo 64,4% da area cultivada
no pais e responsavel por 90% da producéo de vinhos, sucos e demais derivados
(IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia, 2018). Entre os fatores determinantes para
qualidade do vinho destacam-se as variedades e a tecnologia utilizada na produgcao
(CAMARGO, 2003).

Ja Protas e Camargo, (2010) afirmavam que muitos fatores influenciam
negativamente a qualidade da uva produzida na regido da Serra Gaucha, principal

polo vitivinicola do pais, como a falta de sanidade do material vegetativo utilizado na
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implantagdo dos vinhedos, a utilizagcdo de variedades inadequadas e a falta de
organizacgao setorial e, além disso, a qualidade das uvas viniferas produzidas nessa
regido para a fabricacdo de vinhos e espumantes, apresenta potencial enoldgico
inferior a paises como Chile, Argentina, Italia, Franca, Portugal, Australia, Espanha,
dentre outros paises de clima temperado, concorrentes no mercados de vinho
mundial.

Miele et al., (2011), ressalta que a produgao e a comercializagado dos vinhos
finos brasileiros sofrem grande concorréncia de produtos importados, especialmente
de paises da América do Sul e Europa. Mesmo assim, Protas e Camargo, (2010)
afirmam que, apesar da dificuldade climatica, o Brasil ainda tem sido reconhecido
nos cenarios interno e externo como produtor de vinhos finos de qualidade e que a
melhoria da matéria prima, a racionalizagdo dos custos de produgdo sao fatores
primordiais para o aumento da competitividade dos vinhos nacionais.

De acordo com a classificagdo do IBGE o estado possui 28 microrregiées com
producao comercial de uvas, sendo as microrregides de Caxias do Sul, Vacaria,
Guaporé e da Campanha Central, responsaveis por 91,68% da area cultivada
(COPELLO, 2015).

O cultivo da videira tem grande importancia econ6mica e social em
decorréncia do grande numero de familias envolvidas com a atividade nas diversas
regides produtoras do estado do Rio Grande do Sul. A maioria destas familias, sao
proprietarias de pequenas areas e utilizam a mao de obra familiar para realizar as
atividades nos vinhedos, sendo que a area média ocupada pela cultura da videira
nas propriedades € de 2,5 ha, geralmente localizada em relevo acidentado
(PROTAS e CAMARGO, 2010).

Com o intuito de abrandar esse panorama, nota-se o empenho das
instituicées ligadas ao setor, assim como de algumas empresas lideres, na procura
de uma melhor qualidade dos vinhos através da adog¢ao de tecnologias viticolas e
enoldgicas modernas. Para Miele et al.,, (2011), as tecnologias relacionadas a
Viticultura de Precisdo (VP) possibilitardo solugdes para o aumento e a

competividade do vinho brasileiro em relagdo ao importado.
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2.2 Viticultura de Precisao

O emprego da Agricultura de Precisdao € uma tecnologia relativamente nova
no cultivo da videira, onde passa a ser especificamente denominada como Viticultura
de Precisdo (VP), destacando-se os trabalhos pioneiros conduzidos nos Estados
Unidos (WAMPLE et al., 1998) e na Australia (BRAMLEY e PROFFITT, 1999;
PROFFITT et al.,, 2006). Posteriormente, foi adotada por viticultores de paises
vitinicolas da Europa, como Franca e Espanha e na América do Sul (MIELE et al.,
2014). A vitivinicultura de precisdo esta relacionada a paises que apresentam alto
desenvolvimento tecnoldgico, onde sua adogédo e resultados tem trazido éxito a
atividade (ESSER, 2002).

No Brasil, a Viticultura de Precisdo ainda € uma tecnologia incipiente, ainda
sao necessarias extensas pesquisas e testes, como também é preciso desenvolver
softwares, sensores de campo e equipamentos de distribuicido em taxa variavel
(VRT) voltada a \viticultura. Mesmo assim, algumas acdes estdo sendo
desenvolvidas, onde se destacam estudos de comportamento espectral dos solos e
vegetacdo, estudos relacionados a definicdo de zonas de manejo e colheita
diferenciada, estudos da condutividade elétrica e o manejo diferenciado da irrigagcéo
entre outros (Molin et al., 2015).

Para Cass, (2013) o conceito de Viticultura de Precisdo é analogo ao da
agricultura de precisdo, que busca identificar as variagdes dentro de um vinhedo
com o objetivo de otimizar a qualidade e quantidade da producéo a partir de técnicas
tais como poda especifica, sincronizagao de irrigagao, aplicagcao de fertilizantes,
dentre outras.

A adocgao de tecnologias associadas a (VP) visa, em especial, identificar as
zonas distintas ou homogéneas no vinhedo e quantificar o quanto essa zonas
interferem no comportamento e desenvolvimento da vinha, melhorar a eficiéncia do
uso de mao-de-obra, da irrigagao e fertilizacdo, aumentar a produgao, qualidade,
rentabilidade e sustentabilidade da atividade (PROFFIT et al., 2006).

Segundo Flores et al., (2011) a (VP) pode ser entendida como a gestdo da
variabilidade temporal e espacial das parcelas com o objetivo de melhorar o
rendimento econdmico da atividade, tanto pelo aumento da produtividade e/ou

qualidade, como pela reducdo dos custos de produgdo e impacto ambiental. Na
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pratica, a viticultura de precisdo envolve sempre um preponderante componente de
gestao da variabilidade espacial.

Portanto, o que diferencia a Viticultura Tradicional da Viticultura de Precisao é
a compreensao da existéncia da variabilidade ambiental nos parreirais, que leva a
adogao de técnicas especificas para zonas de cultivo homogéneas, com o objetivo
de se alcancar em cada area de cultivo, a quantidade e qualidade da uva conforme
previamente definido (BOMBIN, 2013).

Para Cass, (2013), as principais tecnologias adotadas atualmente na
viticultura de precisdo sdo: deteccdo remota realizada por meio de sensores
embarcados em satélites, avides ou VANTs (Veiculos Aéreos néo Tripulados), ou
acoplados a equipamentos agricolas, proporcionando dados de algum atributo das
condi¢des do vinhedo; deteccdo da condutividade elétrica do solo; uso de estagdes
meteoroldgicas, responsaveis pelas informagdes relacionadas ao clima; construgéo
de modelos digitais de elevagdo, que fornecem dados topograficos; técnicas de
georreferenciamento; sistemas de informacédo geografica, que se constituem em
ferramentas digitais para andlise baseada em mapas; uso de sensores de
proximidade ou proximais. Esses ultimos, sdo sensores que atuam préximo do alvo,
dessa forma podem gerar dados mais precisos, sem destruicdo da amostra e no
tempo adequado.

O uso de sistemas sensores proximais €, sem duvida, muito importante para
entender o comportamento espectral dos alvos de interesse. Segundo Moreira
(2014), o fato de as medidas serem feitas a curta distdncia e em pequenas areas
amostrais permite que os resultados obtidos retratem, com maior fidelidade, aquilo
que se quer investigar, contribuindo desta forma, para geracées de novos sistemas

sensores comerciais.

2.3 Contribuig6es da Agricultura de Precisao na Vitivinicultura

Atualmente, com os consumidores cada vez mais informados e exigentes, em
qualidade, seguranga alimentar e consciéncia ambiental, os agricultores vém-se
obrigados a trabalhar com recursos cada vez mais controlados apostando na
qualidade em detrimento da quantidade, sem se distanciar do componente
econdmico (SAIANDA, 2017). Ainda segundo este autor, os viticultores e endlogos

sabem desde sempre que existe variabilidade nas videiras e que pela busca de um
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produto diferenciado, terdo que fazer um esforgo adicional para promover a
qualidade do seu produto final, onde a economia € cada vez mais pressionada pelos
baixos custos de produgao e venda.

A producao de vinhos de qualidade requer uma adequada selecdo da fruta
que sera incorporada ao processo de vinificacdo. Em muitos vinhedos o ambiente de
cultivo varia ostensivamente de um ponto para outro, resultando em
heterogeneidade na qualidade da fruta. Os fatores que produzem esta variabilidade
vao desde os elementos relativamente estaveis como a textura e a profundidade do
solo, até os variaveis, como a quimica do solo (pH e condutividade elétrica), padrdes
de infestagao de pragas e doengas, entre outros (MIELE et al., 2014).

Um dos problemas enfrentados pelas vinicolas esta relacionado ao manejo do
vinhedo, realizado de forma homogénea, sem considerar a variabilidade espacial e a
existéncia de sitios especificos (ESSER e ORTEGA BLU, 2002). Localizar essas
areas especificas permite ajustar e otimizar o manejo de acordo com a necessidade
do sitio, de forma precisa em cada ponto melhorando a qualidade da uva,
incrementando o rendimento da videira e aumentando o poder de decisdo que se
pode obter a partir do conhecimento mais detalhado do vinhedo (SORT e UBALDE,
2019).

Matese et al.; (2013), ressaltam que no setor vinicola as novas tecnologias
podem garantir uma produg¢ao de vinhos de maior qualidade, com baixos custos de
operagao e boas colheitas, com vistas ao maximo potencial enoldgico dos vinhedos.

A elevada variabilidade espacial dos atributos quimicos do solo, da
produtividade e dos parametros enoldgicos existentes em um vinhedo, justifica a
utilizacdo da Vitivinicultura de Precisdo, podendo incrementar a eficiéncia da
produtividade e melhorar a qualidade do mosto da uva, quando comparada ao
manejo tradicional (MIELE et al., 2011). Com isto, se podera vislumbrar a elaboragéo
de dois vinhos diferentes, provenientes da mesma area de cultivo, permitindo-se
obter precos mais favoraveis para vinhos provenientes das zonas consideradas de
maior qualidade da baga, ou promover diferentes cortes na elaboragdo de uma
composi¢cao, melhorando sua qualidade e aumentando sua competitividade em
relacdo ao produto importado (FILIPPINI ALBA et al., 2017).

Resumindo, a Vitivinicultura de Precisdo engloba um conjunto de técnicas que
busca caracterizar a variabilidade espacial do crescimento vegetativo da videira, da

producdo da uva e sua maturacdo, identificando os fatores que afetam esse
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processo, com o objetivo de aplicar um manejo adequado em cada zona ou parcela
considerada (BOMBIN, J. Y, 2013). Sua eficacia, no entanto, é dependente de
condi¢cbes como: a variagao espacial da produtividade e sua estabilidade ano apos
ano; a identificacdo das causas da variabilidade e, a gestdo dessas causas de forma
diferenciada na parcela (BRAMLEY, R. G. V. e HAMILTON, R. P., 2004).

2.4 Sensoriamento na Vitivinicultura de Precisao

Técnicas para o monitoramento e diagnostico de cultivos agricolas estdo em
pleno desenvolvimento, possibilitando determinar o vigor vegetativo e as diferencas
entre espécies de plantas através do estudo de suas caracteristicas espectrais. Com
o advento de novos sensores de melhor resolugao espacial, temporal e radiométrica,
houve um aumento significativo nas possibilidades de utilizagdo de dados gerados
por sensores remotos orbitais, aerotransportados e terrestres no estudo e
monitoramento de areas cultivadas (BOMBASSARO, M. G., 2016).

O Sensoriamento Remoto (SR) é definido como a aquisicdo de informacéao
sobre alguma propriedade de um objeto ou fenbmeno sem contato fisico com ele
(SIMONETTI e ULABY, 1983; ELACHI e ZYL, 2006). Para Slater (1980),
Sensoriamento Remoto é o conjunto de atividades utilizadas para a aquisicdo de
informacdes relativas aos recursos naturais da Terra, ou ao seu meio ambiente,
obtidas pela analise da energia eletromagnética refletida, emitida ou retroespalhada
pelos alvos, coletada por meio de sensores.

Na agricultura existem inumeros tipos de sensores para diversos tipos de
demandas. Um exemplo sdo 0s sensores proximais, que nao entram em contato
direto com os objetos de estudo. O principio fisico de funcionamento € o0 mesmo
utilizado dos sensores a bordo de aeronave ou de satélites, no caso do
sensoriamento remoto, sendo apenas a distancia do sensor em relagdo ao alvo a
diferenca. Assim, o sensoriamento proximal destinado a aplicagbes mais in situ ou
que exijam resolugcdo centimétrica ou milimétrica nas imagens, ao passo que o
sensoriamento remoto convencional visa a areas extensas, com resolugbées menores
(FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

Portanto, sensores proximais possuem resolugdes espaciais altas a muito
altas, abrangendo, em geral as faixa espectrais refletivas do visivel ao infravermelho

médio. Contudo, em termos de cobertura espacial, consegue-se atender a uma
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amplitude muito reduzida de observacao, indo de milimetros a poucos metros. Por
outro lado, ndo ha limites em relagao a repetividade temporal, pois ndo depende de
condicbes nebulosidade e horario do dia, umas vez que, conforme o tipo de
interesse informacional, pode-se utilizar os equipamentos de quantas vezes e
quando for necessario (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

O aumento do conhecimento sobre a adequabilidade das diferentes cultivares
de uvas frente as variagdes de terroirs constitui um beneficio para os gestores
viticolas em suas tomadas de decisdes, e nesta perspectiva informagdes advindas
do Sensoriamento Remoto ajudam no acompanhamento de um vinhedo durante um
ou mais ciclos vegetativos, podendo detectar variagbes de parametros de sanidade,
possibilitando intervengdes no manejo da videira, impedindo perdas na produgao, no
rendimento e na qualidade das uvas (ARRUDA, D. C., 2016).

A obtencédo de informagbes a longa distancia tem sido de grande ajuda ao
produtor para futuras intervengdes. Nesta perspectiva, alguns trabalhos foram
elaborados para a identificacdo do dossel da videira e das linhas de plantio, como o
desenvolvimento de métodos de mapeamento descritos por Hall et al., (2003), que
identificaram as linhas de plantio da vinha, por meio do vigor do dossel em imagens
de alta resolugdo. A identificagcdo dos objetos e classes em imagens de satélite
aportam subsidios valiosos para pesquisas voltadas ao acompanhamento do
desenvolvimento da videira, correlacionando dados de refletdncia com dados de
variabilidade espacial, permitindo um gerenciamento com impacto na qualidade final
dos produtos, sejam estes in natura (uvas frescas) ou vinhos (BRAMLEY e
HAMILTON, 2004; SETHURAMASAMYRAJA et al., 2010).

As caracteristicas da luz refletida contém o espectro solar e informacgdes
sobre o solo (solo nu, vegetagcdo, corpos d’agua, areas urbanas, nuvens e outras
“classes”). Dentro de cada classe, a quimica, a fisica e estruturas particulares do
objeto refletor podem introduzir uma maior diferenciagdo. Com isto, resulta que os
estudos de uso e cobertura do solo sdo uma das mais importantes aplicagdes de
Sensoriamento Remoto e, neste caso, informagdes uteis sobre a vegetagdo podem
ser coletadas e analisadas (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).

Fatores de deficiéncia de nutrientes e fitossanitarios modificam as
propriedades opticas da folha e dossel, e alguns autores ja reportaram essa
sensitividade com o uso de espectrorradidmetros. Cerovic et al.; (2012) citaram que

o uso de medidas de folhas isoladas é uma alternativa ndo-destrutiva para analisar o



24

conteudo de clorofila sem modificar a estrutura da folha. J& Smit et al.; (2010)
identificaram deficiéncias de potassio em folhas de Cabernet Sauvignon, em
comprimentos de onda existentes na faixa de “red-edge”.

No Brasil a Fruticultura de Precisdo ainda esta buscando e adequando
ferramentas ja utilizadas na agricultura de precisdo de grdos. O emprego de
algumas destas ferramentas pode auxiliar na identificacdo de areas com potencial
para producao de frutos com melhor qualidade, e até mesmo no entendimento dos
fatores inerentes a mesma, bem como reduzir o uso de mao de obra uma vez que as
ferramentas utilizadas s&o de facil adaptagdo a mecanizagdo (BUENO, M. E. B. et
al., 2015). Os autores acrescentam que o sensoriamento remoto € uma ferramenta
que pode ser utilizada para diagnodsticos a campo. Suas técnicas podem ser
trabalhadas através de sensores passivos orbitais ou sensores ativos proximais e

permitem a obtenc¢do de informagdes de forma rapida e ndo destrutiva.

2.5 Comportamentos espectral do tecido vegetal

A energia proveniente do sol (radiagao eletromagnética) ou de sistemas ativos
atinge um objeto, ocorre a interacdo com o alvo e a energia tende a ser fracionada
em trés partes: absorvida, refletida e transmitida (Molin et al., 2015). Estas
interacdes entre radiagao eletromagnética e os objetos (ou alvos), quando aplicados
a vegetacéao, segundo Ponzoni et al., (2012), podem ser estimadas por modelos de
reflectéancia ou refletancia, pois eles procuram estabelecer uma conexéo légica entre
os parametros biofisicos da vegetagao e as suas propriedades espectrais.

No sensoriamento dedicado a AP prevalece o uso das propriedades de
reflectancia. Este comportamento esta relacionado com as propriedades fisicas das
folhas. De todos os comprimentos de onda do espectro eletromagnético REM, as
regides do visivel e do infravermelho proximo sao as mais utilizadas para aplicagoes
no meio agricola (400 nm a 3.000 nm) (MOLIN et al., 2015).

Quando a radiacéo eletromagnética incide sobre um dossel, seja de forma
direta ou difusa, esta sujeita aos processos de espalhamento e absor¢géo da energia
incidente. Esses dois processos estdo associados com as caracteristicas do fluxo
incidente (comprimento de onda e angulo de incidéncia) e com a estrutura do dossel
que esta diretamente relacionada com o tipo, grau e desenvolvimento da vegetagao
(KIMES e KIRCHNER, 1983).
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Segundo Moreira, M. A. (2011), cerca de 50% do total da energia que chega a
planta é absorvida pelos pigmentos contidos na folha. Essa energia participa na
sintese de compostos ricos em energia (fotossintese), altera estruturas moleculares
(fotoconversao), acelera reacdes, como a fotooxidagao das xantofilas, dentre outras
acdes. Dos 50% restantes, uma parte da energia € refletida pelas folhas, fenbmeno
denominado reflexdo, enquanto que outra sofre o processo de transmissao, através
das camadas de folhas que compdem a copa e das estruturas que constituem a
folha, como a cuticula, o parénquima lacunoso e o paligadico.

Quanto maior a quantidade de folhas presentes no dossel, maior a
reflectdncia da vegetacdo, devido ao efeito de espalhamento multiplo entre as
camadas de folhas que o compdem (BELWARD, 1991). A medida que ocorre o
aumento da camada de folhas, ha um maior espalhamento do fluxo, ocasionando a
diminuicdo da reflectancia no visivel e no infravermelho médio e um aumento no
infravermelho proximo (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). A reflectancia espectral
de folhas isoladas é ligeiramente superior daquela dos dosséis ao qual pertence,
isso ocorre uma vez que no dossel a reflectancia é formada pela combinagédo de
folhas e sombra (SILVA e PONZONI, 1995).

Considerando o espectro de reflectancia de uma folha verde normal no
intervalo entre 400 nm e 2.500 nm pode se dividir em trés regides espectrais: visivel,
infravermelho proximo e infravermelho de ondas curtas (Figura 1). No visivel, ou seja,
entre 400 nm (azul) e 700 nm (vermelho), a reflectancia é muito baixa. Em 550 nm
ocorre 0 pico maximo no visivel, isto €, uma diminuigéo relativa de absorg¢ao, o qual
explica por que a vegetacao é percebida na cor verde. Esse pico € causado por
duas bandas de absorgao da clorofila centradas em aproximadamente 450 nm (azul)
e 650 nm (vermelho) (HOFFER, 1978).

Nas proximidades de 700 nm, na transicdo para a regido do infravermelho
proximo, comegca um crescimento acentuado da reflectdncia. Esse ponto é
denominado red edge ou borda vermelha, sendo considerado o limite entre o
processo de absorgao pela clorofila no vermelho e o processo de espalhamento do
infravermelho préximo devido a estrutura interna das folhas (CURRRAN et al., 1991).

Na regido espectral do infravermelho proximo (entre 700 nm e 1.300 nm), as
folhas verdes sadias apresentam altos valores de reflectancia (45% a 50%), alta
transmitancia (45% & 50%) e baixa absortancia (menos de 5%), conforme Hoffer,
(1978).
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Ja regido do infravermelho de ondas curtas, segundo Bauer et al., (1980), a
reflectdncia da vegetacdo verde € denominada por forte bandas de absorgéo pela
agua, que ocorrem aproximadamente em 1.400 nm, 1.900 nm e 2.700 nm; portanto
as regides entre essas bandas de absor¢cdo sdo fortemente influenciadas pelo
conteudo de umidade das folhas (FORMAGGIO e SANCHES, 2017). A absorc¢ao da
energia eletromagnética pelo conteudo de agua na planta nesta regido € geralmente
baixa, causando um aumento da reflectancia. A radiagao espectral das folhas nessa
regiao do espectro eletromagnético é o resultado da interagdo da energia incidente
com a estrutura do mesdéfilo, e quanto mais lacunosa for a estrutura foliar interna,

maior sera o valor de reflectédncia (GATES et al., 1965).

Figura 1 - Area de Reflectancia (p) espectral caracteristica de uma folha vegetal
sadia, para o intervalo de comprimento de onda (A) entre 0,3 e 2,5 ym.
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Fonte: NOVO, (1989).

Os sensores passivos usam a irradiacdo solar na realizagcdo de medidas de
refletdncia. Eles possuem alta estabilidade em suas respostas espectrais, pois
idealmente estes espectros medidos a campo tém muito pouca influéncia de
flutuagbes causadas pelas atenuagdes atmosféricas (Manevski et al., 2012). A
calibragao interna de sensores passivos € realizada por uma placa de referéncia de
Spectralon, que representa uma superficie lambertiana. Esta calibragem ocorre com
a intencdo de minimizar os efeitos atmosféricos na radiancia, visto que a atmosfera,
por causa dos fendmenos de espalhamento, absor¢do e refracdo da energia

eletromagnética, afetando a radiancia refletida pela superficie que é captada pelo
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sensor (SANCHES et al., 2011). Os melhores horarios para as medi¢gdes em campos
se encontram entre as 11 e 14 horas, no periodo de menor angulo de inclinagéo
solar, maior fluxo de energia radiante e condigcbes meteorolégicas adequadas, com
pouco vento e céu predominantemente livre de nuvens (SENA et al., 2016). Para
Lord et al., (1988), a resposta maxima de refletdncia na regido do visivel ocorre para

o0 meio dia solar ou para azimutes relativos proximos de zero grau.

2.6 Comportamentos espectrais em videiras e a sua representagao por indices

A utilizacdo de dados provenientes de sensores hiperespectrais € cada vez
mais presente na agricultura, pois cada espécie possui uma caracteristica espectral
unica, determinada por sua composi¢ao quimica (pigmentos), morfologia e estrutura
celular (ZWIGGELAAR, 1998). Em fungao desse fato, ha a necessidade de delimitar
as bandas especificas do espectro eletromagnético sensiveis a diferenciagoes
vegetais, sejam elas relacionadas as espécies ou mesmo ao estado nutricional de
plantas de mesma espécie.

Dentre as técnicas de obtengdo de dados hiperespectrais, a
espectrorradiometria permite detectar a resposta espectral a pequenas distancias do
alvo, o que minimiza as interferéncias dos fatores ambientais. Segundo Ferri et al.,
(2001), com o desenvolvimento do sensoriamento hiperespectral abre-se a
possibilidade de identificar e quantificar pigmentos fotossintéticos individuais
contidos na vegetacgao.

Os primeiros trabalhos desenvolvidos por Lacar et al., (2001) evidenciaram
ser possivel diferenciar variedades de castas viniferas, uma vez que analisaram as
caracteristicas espectrais de quatro variedades estabelecendo intervalos de
comprimentos de onda que apresentam diferencas espectrais e podem ser
detectados com espectroscopia de campo.

Utilizando as informacgdes espectrais obtidas pelo espectrorradidmetro de méao,
Brown et al.,, (2004) identificaram folhas de videiras com a praga da filoxera,
diferenciando as folhas doentes das sadias. Neste trabalho, os autores mostraram
ser possivel detectar as mudangas espectrais causadas pela praga nos intervalos da

radiacdo na regidao do visivel. Da mesma forma, Martins et al., (2007), utilizaram
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espectroradibmetro para identificar vinhas atacadas pela clorose de ferro e mapear
as areas afetadas.

Em termos do comportamento espectral da vegetacéo, as propriedades das
folhas influenciam o espectro da planta, o qual também varia em fungdo de cada
estagio do ciclo fenolégico. Em videiras, devido ao seu grande numero de
variedades de uvas e ao seu ciclo anual, ha uma grande diversidade e variabilidade
de espectros, ainda maior se for considerada uma importante variavel adicional, que
€ o0 solo. Uma das mais importantes aplicagbes da moderna técnica de agricultura de
precisdo € sua extensdo a viticultura, onde importantes trabalhos (Bramley et al.,
2003; Hall et al., 2002) tém sido realizados, mostrando a existéncia de efeitos em
pequena escala espacial (da ordem de poucos pixels ou dezenas de metros), devido
a variagdes de solo ou mesmo de microclima, numa expressao do efeito de terroir
(VAN LEEUWEN e SEGUIN, 2006).

A variacao espacial do vigor vegetativo influencia o rendimento e a qualidade
das uvas dentro de um mesmo vinhedo, alterando a produtividade e qualidade do
vinho (HALL et al., 2001). Segundo Bramley e Proffitt (1999), com base em mapas
da variagao de produtividade é possivel perceber diferengas entre parcelas dentro
de um vinhedo. No entanto, quando essas distingdes s&o investigadas entre classes
vegetais semelhantes ou da mesma espécie, o processo discriminatério necessita
de informacgdes espectrais mais detalhadas.

As assinaturas espectrais da folha foram utilizadas como forma de
caracterizar o estado fisiologico das plantas. O teor de clorofila relaciona-se
diretamente com o potencial fotossintético e, em ultima analise, com a produtividade
da planta (XUE et al., 2008). Os mesmos autores afirmam que como alternativa aos
métodos de quimica analitica, que implicam a destruicdo da folha, podem ser
desenvolvidos varios indices de vegetacao que pretendem quantificar os teores de
clorofila de forma precisa e nao destrutiva.

As assinaturas espectrais das bagas de uva e mosto tem como potencialidade
a avaliagdo de seus constituintes de produtos organicos. Liu et al.; (2008)
relacionaram com sucesso as absorbancias espectrais de peras intactas nas regioes
do visivel e infravermelho préximo com o seu conteudo de sélidos soluveis. Em
relacdo ao estudo da uva, Herrera et al.; (2003) também demonstraram ser possivel
determinar o conteudo de solidos soluveis da uva com recurso a resposta espectral

de bagas inteiras.
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O potencial dos IV’s para agricultura € vasto em razdo de propiciarem a
capacidade de avaliar a quantidade e as condi¢cdes das plantas em extensas areas
de modo rapido e repetitivel, permitindo sua aplicagdo em inumeras finalidades nos
diferentes segmentos da sociedade, o conhecimento das caracteristicas de cada
indice é importante no momento da definicdo do mais adequado para cada situagao.
Vaérias caracteristicas da cobertura vegetal podem ser identificadas a partir dos
indices de vegetacao, dentre elas destacam-se: indice de area foliar (IAF),
percentagem de cobertura vegetal, definicdo da distribuicdo espacial, relacéo entre a
biomassa e os provaveis rendimentos de culturas (SEBEM, 2005).

Na Agricultura de Precisdo os IV’s podem ser utilizados para quantificar a
variabilidade espacial das plantas de cada talao produtivo, permitindo ampliar a
capacidade de um manejo mais otimizado e sustentavel das lavouras (FORMAGGIO
e SANCHES, 2017).

Para Miele et al., (2011) os IV's se baseiam, sobretudo, nas refletancias
espectrais de copas ou folhas de uma planta, permitindo o uso dessa ferramenta
com objetivo de estabelecer diferentes zonas de manejo dentro de um mesmo
vinhedo, sendo que as informagdes podem ser utilizadas pelo endlogo ou produtor
para o planejamento da colheita segmentada o que pode, no caso da vinificagéo, ser
util para produgéo de uvas com caracteristicas enoldgicas distintas

Os IV’'s se constituem em modelos matematicos, com base na analise
espectral das ondas eletromagnéticas, utilizados para diagnosticar indice de area
foliar, cobertura do solo, produtividade, estado fitossanitario de culturas, cobertura
vegetal, dentre outros usos (MARCUSSI et al.,, 2010). Essas transformacgdes
matematicas podem ser interpretadas como medidas semianaliticas da atividade da
vegetacdo e tem sido largamente utilizadas em razdo de conseguirem representar
com fidedignidade variagbes da folhagem verde ndo somente em termos sazonais,
mas também ao longo da superficie terrestre, com o objetivo de detectar a
variabilidades especializadas.

Gamon et al., (1997) demonstraram que o Photochemical Reflectance Index
(PRI) pode servir de indicador da atividade fotossintética entre espécies, tipos
funcionais e condi¢cdes de nutricdo. Os IV’s mais utilizados na viticultura de precisao
incluem o PCD (Plant Cell Density), citado por Bramley et al.; (2003), e o NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) (ARKUN et al., 2000; HALL et al., 2002).
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O indice de vegetacdo NDVI é um dos indices mais conhecido e estudados
na agricultura de precisdo em razao de sua excelente resposta a variagdes de vigor
da vegetacdo (MOLIN et al., 2015).

Nesse contexto, pesquisadores tém realizado estudos demonstrando a
aplicabilidade dos (IV’s) como parametro para avaliagdo do estado nutricional das
plantas, estimativas biofisicas, conteudo de agua, componentes bioquimicos,
fitomassa e ente outros. Entre os mais utilizados na agricultura se destacam:

- O indice SR (Simple Ratio) é obtido pela divisdo dos valores referentes ao
fator de reflectancia do infravermelho proximo pelos valores do fator de reflectancia
correspondentes a regido do vermelho. O indice de vegetagao da razao simples foi o
primeiro indice a ser utilizado para ressaltar a cobertura vegetal utilizando dados do
Landsat — 1 (JENSEN, 2009).

- O indice EVI (Enhanced Vegetation Index) incorpora na sua equagao,
coeficientes de ajuste obtidos a partir de dados experimentais (SEBEM, 2005), foi
desenvolvido para realgar o sinal da vegetagao, buscando maior sensibilidade para
locais com alta fitomassa, procurando aperfeigoar o monitoramento da vegetagao
por meio da diminuicdo das influencia do sinal provenientes dos solos e das
influencias atmosféricas (HUETE et al., 1997).

- O indice NPQI (Normalized Phaeophytinization Index) esta correlacionado
com a degradacao da clorofila e a detecgao precoce do estresse (ZARCO -TEJADO,
2000).

- O indice RGR (Red/Green Ratio) esta correlacionado com as variaveis
antocianinas e clorofila (FUENTES et al., 2001).

- O indice PL1 (Pigment Index), proposto por Fuentes et al., (2001) esta
correlacionado com as variaveis de estresse da planta.

- O PRI (Photochemical reflectance Index), proposto por Gamon, Pefuelas e
Field (1992), em razdo de sua consisténcia no relacionamento com a variavel
eficiéncia do uso da luz (light use efficiency LUE), tem potencial de propiciar um
monitoramento continuo da produtividade primaria das plantas.

Existem numerosos IV's ja desenvolvidos, a partir de dados tanto
multiespectrais (banda largas) como hiperespectrais (banda estreitas). O potencial
dos IV’s para agricultura é vasto em razao de propiciarem a capacidade de avaliar a
quantidade e as condi¢gbes das plantas, em extensas areas, de modo rapido,
repetivel e com fundamentacéo fisica (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).
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2.7 Espectrorradiometria em alternativa a analise de laboratorial

Para Molin et al., (2015), o usuario de Agricultura de Precisdo (AP) deve
usufruir do maior numero de técnicas possivel para identificar parametros do solo,
como o levantamento de sua fertilidade e da variacdo de atributos fisicos. Sendo
consenso entre os pesquisadores e parte dos usuarios, que a densidade amostral
que vem sendo adotada comercialmente, ndo esta sendo suficientemente densa
para representar fielmente a variabilidade de alguns atributos de solo, principalmente
0s quimicos. Porém, ao aumentar a densidade amostral consequentemente
aumentam os custos, o tempo para as coletas e, muitas vezes, esse processo
inviabiliza economicamente o produtor rural. Nesse aspecto, a espectrorradiometria
podera ser uma solucao interessante na aplicagcdo em AP (SUNDAR RAY, 2016).

Esses fatos tornam urgente a necessidade de pesquisas cientificas para a
adocao de técnicas que harmonizem maior producdo com reducido dos custos e
menores impactos ambientais. Historicamente, nossa compreensao do sistema do
solo e avaliagdo de suas propriedades foi obtida por meio de analises laboratoriais
convencionais. Este ultimo, embora util e praticamente insubstituivel para
investigacdes detalhadas, é dispendioso e consome tempo, por isso ndo € adequado
quando € necessario analisar um grande numero de amostras de solo, como por
exemplo na agricultura de precisao (LEONE, 2012).

A avaliagédo nao destrutiva feitas em plantas tem recebido crescente interesse,
pois proporciona varias vantagens em comparagdo aos meétodos destrutivos
tradicionais, como multiplas medidas simultaneas e possiveis tomada de decisao em
tempo real, levando em consideragao a variabilidade dentro do campo (VANOLI e
BUCCHERI; 2012).

Numerosos atributos fisicos e quimicos podem ser quantificados durante o
amadurecimento do fruto, incluindo tamanho, forma, textura, firmeza, cor externa,
cor interna, concentracao de clorofila, teor de solidos soluveis (SS), amido, agucares,
acidos, oleos e concentragao interna de etileno (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

A espectrorradiometria pode auxiliar no aumento da producdo a partir da
reducdo dos custos e do tempo dispendidos no processo tradicional de analise de
solos laboratorial, inclusive o risco ambiental advindo do posterior descarte do
material analisado. A economia destes ativos aumenta o volume de capital

disponivel para ser investido no processo produtivo. Confirmando o exposto, a
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espectrorradiometria mostra-se uma alternativa ndo destrutiva e eficiente em termos
de custo para medi¢gdes em laboratério de propriedades do solo utilizando a regido
do visivel, Infravermelho préximo e Infravermelho onda curta (VNIR/SWIR), entre
400 e 2500 nm (GOMEZ et al., 2018). Com o mesmo pensamento, Meneses et al.,
(2001) mencionam que a espectrorradiometria € um dos métodos n&o invasivo
utilizados para avaliar de forma qualitativa e quantitativa propriedades fisicas e
quimicas dos solos.

As folhas sdo os elementos dominantes das plantas no que se refere a
influencia sobre as propriedade espectrais de dosséis vegetais. Assim, alguns
autores tem publicado excelentes revisdes bibliografica sobre o comportamento
espectral de folhas individuais e também de dosséis vegetais, entre os quais se
pode citar Gates et al., (1965), Knipling (1970), Bauer et al., (1980) e Gausman
(1985).

Existem muitos estudos realizados sobre a espectrorradiometria de solos
comparando dados radiométricos com os valores determinados por analises
quimicas ou fisicas, a exemplo, dos trabalhos de Dalmolin, (2005); Dematté, (2004;
2006; 2015); Souza Junior et al., (2008); Dotto (2012); Cezar et al., (2012). Porém,
diante da complexidade dos calculos envolvidos para a predicdo dos atributos,
necessitam-se cada vez mais pesquisas relacionadas a essa area.

Os espectrorradidmetros sdo considerados sensores nao imageadores, pois 0
produto da leitura dos diferentes comprimentos de onda eletromagnética ndo se
constitui em uma imagem, mas sim em uma representagdo grafica ou numérica. A
sua caracteristica de atuacdo em intervalos bem estreitos de comprimento de onda,
em uma faixa espectral de atuagao que vai de 325 a 2500 nanémetros (nm), faz com
que sua precisdo seja considerada maior quando comparada aos demais tipos de
sensores. Pesquisadores tém realizado estudos demonstrando a aplicabilidade da
espectrorradiometria na diferenciacdo de espécies vegetais, assim como do uso de
indices de vegetacdo como parametro para avaliagdo do estado nutricional das
plantas (CLARK, 1999).

Com advento de sensores remotos hiperespctrais de campo ou de laboratério,
com bandas mais estreitas, as futuras geracdes de sensores deverdo facilitar o
desenvolvimento de um leque ainda maior de aplicagdes, na medida em que cresce
o interesse particularmente na area da agricultura de precisdo, que demanda

instrumentos montados em tratores e implementos. O crescimento e o progresso da
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tecnologia de sensores deverdo ampliar significativamente as capacidades de
aquisicao rotineira de dados hiperrespectrais em um grande numero de dados e de
forma repetitiva. Atualmente o mercado desse tipo de equipamento se expande de
forma continua disponibilizando diferentes modelos como o Spectron SE — 590
(STEFFEN et al., 1996) e Field Spec PRO (MOREIRA, 2005), o primeiro atua na
faixa espectral que vai de 400 a 1100 nm, enquanto o segundo atua no intervalo
espectral de 350 a 2500 nm. Outro exemplo séo os instrumentos das empresas ASD
Inc. FieldSpec® e Spectral Evolution que trabalham com resolugdes espectrais de
325 a 2.500 nm e intervalo de medicédo de 1 nm (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

2.8 Analises geoestatistica e variaveis regionalizadas

O surgimento da geoestatistica ocorreu na Africa do Sul durante os estudos
sobre as concentragdes de ouro. Naquela época Krige (1951), ndo conseguia
perceber sentido nas variancias calculadas, caso nédo fossem consideradas as
distancias entre as amostras estudadas (VIEIRA, 2000). Anos mais tarde Matheron
(1963, 1971), propds a Teoria das Variaveis Regionalizadas, segundo a qual, os
valores verificados em um determinado local tem relacdo com sua distribuicdo
espacial, dessa forma pressupde-se que os valores verificados em um determinado
ponto do espago tem mais similaridade com pontos tomados a curtas distancias do
que comparados aqueles tomados a distancias maiores (VIEIRA et al., 2002).

O estudo da distribuicdo espacial e sua variabilidade, bem como a
determinacao das incertezas associadas a elas sao relacionados a caracterizagao
espacial de uma determinada variavel de interesse, definindo o objetivo principal da
geoestatistica (YAMAMOTO e LANDIN, 2013).

O semivariograma experimental ou amostral, a partir dos dados de campo,
pode ser calculado a partir da metade da diferenga média quadratica entre pares de
dados que pertencem a certa classe de distancia (lag), que compde a distancia
maxima de analise, dado pela equacao (1) (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989; VIEIRA,
1998; SOARES, 2006; YAMAMOTO e LANDIM, 2013):

N(h)

1 2
yth) =5— E [Zesy = Zs +m) (1)
2n(h) —
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Onde, y(h) = semivariancia estimada; ny, = numero de pares de valores
medidos para a distancia h; Z = valor da variavel no ponto x;; Z, 41, = valor da
variavel no ponto x; mais uma distancia h.

O semivariograma é composto por: efeito pepita (Cy), que corresponde ao erro
amostral e as microestruturas ndo captadas pela escala de amostragem; alcance (a),
distdncia maxima em que as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente (zona de influéncia da amostra), e a partir do qual os dados perdem
essa correlagéo; contribuicdo (C, ), varidncia espacialmente estruturada, dada pelo
incremento de variabilidade, obtida no pareamento de dados (diferengas), mediante
o aumento da distancia; e patamar (Cy + C4), valor determinado a partir do alcance,
onde ndo ha acréscimo de variabilidade com o aumento da distancia, caracterizando
as regides de comportamento aleatério da amostra, sendo o valor de patamar
proximo ao da variancia da amostra dada pela estatistica classica (VIEIRA, 1998;
CAMARGO, 2001; ANDRIOTTI, 2003; LANDIM, 2003; SOARES, 2006; YAMAMOTO
e LANDIM, 2013). Os modelos tedricos mais utilizados sdo aqueles que apresentam
patamar e conforme Landim (2006) sdo Esférico, Exponencial e Gaussiano.

Quando o ajuste variografico ndo é satisfatorio opta-se por processos nao
estocasticos de interpolagdo como pode ser por meio do inverso do quadrado da
distancia, conforme equacéo (2) (MELLO et al., 2005).

Onde: x, : variavel interpolada; X, : valor da variavel da iésima localidade
vizinha; d, : distdncia euclidiana entre o i-ésimo ponto de vizinhanga e o ponto

amostrado.

Landim (2006), afirma que a Krigagem €& um processo de estimativa de
valores distribuidos no espago e/ou no tempo a partir de valores adjacentes
enquanto considerados como interdependentes pelo variograma.

Para Seidel e Oliveira (2014), a dependéncia espacial é fundamental para

revelar tanto o grau ou a magnitude da continuidade espacial de um atributo em
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estudos de variabilidade espacial quanto o seu modo de variagdo (sua estrutura).
Desta forma, conhecido o semivariograma da variavel, e havendo dependéncia
espacial entre as amostras, podem-se interpolar valores em qualquer posi¢gao no
campo de estudo, sem tendéncia e com variancia minima (VIEIRA, 2000).
Corroborando com os autores acima, Genu (2004), afirma que a krigagem tem como
base os dados amostrais da variavel regionalizada e as propriedades estruturais do
semivariograma obtido a partir destes dados, o que permite visualizar o
comportamento da variavel na regido através de um mapa de isolinhas ou de
superficie.

Para Landim (2006) a metodologia geoestatistica apresenta diversas técnicas
de estimativas disponiveis e a mais usual € a krigagem ordinaria. A krigagem
ordinaria € um método local de estimativa e, dessa forma, a estimativa em um ponto
ndao amostrado resulta da combinagao linear de valores encontrados na vizinhanga
proxima (YAMAMOTO e LANDIM, 2013), conforme a equacéo (3).

Z *KO(xo) = Z&Z(xi) (3)
i=1

A

Z* . : . :
Onde KO(x) ¢ o valor estimado da variavel para o ponto *o; % a matriz de

pesos obtidas do semivariograma e Z(xi) sao os valores da variavel dos pontos em
torno ao ponto em que se esta estimando.

A medida do erro associado a estimativa € que distingue o método da
krigagem em relagdo aos demais algoritmos de interpolagéo e, desse modo, quando
da sua aplicagédo sempre resultam dois mapas: um com a distribuicdo dos valores
interpolados e outro com as variancias, ou os desvios padrao, referentes aos valores
estimados (LANDIM, 2006).

Molin et al., (2015) recomendam que esse tipo de interpolacdo deva ser
referendada, e sugerem que a Validagdo Cruzada possa ser o método mais indicado
pois apresenta basicamente duas finalidades: i) avaliar o melhor modelo de
semivariograma e vizinhanga para ser utilizado na Krigagem, ii) estimar a eficacia da
krigagem. No caso da primeira finalidade, essa técnica é especialmente util para
confrontar os resultados obtidos com as diferentes fungdes de ajuste de

semivariograma (modelos esférico, exponencial e gaussiano) e de seus parametros
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(diferentes valores de efeito pepita, alcance e patamar). Nesse casso, a validagao
cruzada € executada para cada uma das diferentes modelagens, sendo que a opg¢ao
com melhores resultados é selecionada para efetivamente executar a krigagem.

Molin et al., (2015) mencionam que varios parametros de validagao cruzada
podem ser analisados para identificar a eficiéncia do procedimento de krigagem e
para avaliar os diferentes modelos de semivariograma. O mais comum e simples é
plotar um grafico dos valores preditos contra os valores reais, verificando sua
correlagao (valor r), inclinagao da curva e intercepto.

Para medir o grau de dependéncia espacial da variavel em estudo
Cambardella et al., (1994), apresenta uma medida de dependéncia espacial que

relaciona o Efeito Pepita com o Patamar (equacéo 4).

Co

DE() =53¢,

-100 (4)

Onde, DE (%) € o grau de dependéncia espacial em porcentagem; C, é o
efeito pepita; e Cy + C; € o patamar.

A classificacdo de Cambardella et al.; (1994), tem-se que a dependéncia
espacial é forte, se o valor encontrado for maior que 75%; moderada, se os valores
estiverem entre 25% e 75%; e fraca, se o valor for menor que 25%.

A escolha de uma grade amostral com alta densidade tem o propédsito de
caracterizar adequadamente a dependéncia espacial dos atributos e as distancias
maximas entre as amostras, baseando-se no conceito de que 0 numero minimo de
amostras para uma boa eficiéncia de operagéo por krigagem deve ser superior a 50
pontos amostrais. Isso porque, para a construcdo de semivariograma confiaveis, é
necessario grande numero de pares de pontos (OLIVER, 2010). Segundo Molin, et
al., (2015), o numero minimo de pares de pontos em cada passo nado deve ser
inferior a 30.

Segundo Ribeiro JR. e Diggle, (2001); Sebem (2017), quando as variaveis
apresentam auséncia de variancia estruturada, indicam uma distribuicdo totalmente
aleatdria, nao sendo possivel obter superficies interpoladas por krigagem, nesses
casos, a interpolacdo por inverso da distancia mostra-se mais recomendada.
Segundo os autores, este método é utilizado para se verificar a autocorrelagao

espacial, observar a magnitude da correlagdo entre as amostras e sua similaridade
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ou ndo, com a distancia, sendo que a dependéncia espacial € analisada por ajustes

de semivariogramas.

2.9 Estatistica descritiva

Como nas técnicas estatistica, a geoestatistica baseia-se em um conceito
probabilistico. Por tanto, para o uso apropriado da geoestatistica € necessario um
embasamento tedrico prévio sobre os fundamentos estatisticos, possibilitando assim
que se faga uma analise estatistica elementar das variaveis quantitativas a serem
submetidas a analise variografica e interpolacdo (OLIVEIRA et al., 2015). Segundo
os autores, uma analise de consisténcia sobre os resultado da estatistica descritiva
€ fundamental para avaliar se a condi¢cdes exigidas pelo formalismo matematico e
algoritmos da geoestatistica sdo satisfeitas pelos dados de entradas.

Para Grego et al.,, (2014), a etapa preliminar de analise exploratéria dos
dados é de suma importancia e tem o objetivo de identificar previamente a
normalidade de distribuicdo de frequéncia das medidas e a variagdo dos dados.
Corroborando, Molin et al.,, (2015) afirmam que antes de se realizar qualquer
inferéncia sobre os dados obtidos € necessario realizar a sua analise descritiva e
exploratdria, independentemente de eles terem sido coletados de forma esparsa,
como a amostragem de solo em grade, ou em grande densidade, como os dados de
produtividade. Para os autores, essa etapa possui duas principais finalidades:
identificar erros e valores discrepantes (valores andmalos ou outliers) e obter um
entendimento preliminar do comportamento dos dados.

Ferreira, (2014), afirma que através dos coeficientes de correlagdo é possivel
saber se duas ou mais variaveis medidas em uma mesma populagdo tem alguma
relacdo ou associagao entre si. O mesmo autor ressalta que a identificagdo do grau
de dependéncia entre duas variaveis pode ser grande auxilio a formulacdo de
hipoteses sobre a dependéncia espacial entre fendbmenos geograficos, ou até sobre
relagdes causa—efeito entre os fendmenos naturais e que um dos pressupostos
centrais para que essa medida seja adequadamente utilizada é de que as
observagbes obedecam a uma distribuicdo normal, variaveis continuas, variancia

aproximada, linearidade da relacdo, homocedasticidade, entre outros.
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2.10 Amostras de Solo e Analise Quimica

Os solos sao constituidos por uma sucessao vertical de camadas horizontais
resultantes da acao conjunta dos fatores e processos de formagao. Essa sequéncia
vertical € chamada de perfil do solo, que é a unidade basica para seu estudo,
realizado por meio da descrigdo comparativa (morfologia) e analise das camadas
que o constituem (analises quimicas, fisicas e mineralégicas) (LIMA et al., 2007),
possibilitando a identificagao e classificagdo do solo, assim como o conhecimento de
suas qualidades e limitagdes quanto ao aspecto agricola e ambiental.

A principal forma utilizada para avaliar a fertilidade do solo € a analise fisica e
quimica, que apesar de algumas limitagcbes metodologicas, como problemas na
representatividade da amostra, na padronizagédo de extratores quimicos empregados
e dos valores criticos de nutrientes estabelecidos para o solo e tecido vegetal, se
apresenta como fundamental para a materializagdo do Sistema de Agricultura de
Precisao (MOLIN et al., 2015).

A gestdo localizada, diferentemente daquela aplicada na agricultura sob
gestdo convencional, na qual as intervengdes ou as doses de insumos sao
empregados uniformemente na lavoura, baseado nos valores médios obtidos nas
analises, difere principalmente na resolugao das investigacdes e nos tratamentos, o
que gera acgodes localizadas mais precisas. Os beneficios da gestdo localizada
podem ser enquadrados na seguinte categoria: economia de insumos, aumento de
produtividade e/ ou qualidade do produto final, melhoria na qualidade das aplicacdes
e mitigacdo do impacto ambiental MOLIN et al., (2015). Os autores destacam que a
forma mais frequente de recomendagao dos nutrientes, com excegao de nitrogénio
tem sido por meio de amostragem georreferenciada do solo, e a adubacéo
nitrogenada, pelo uso de sensores Opticos. A aplicagéo é feita a partir de mapas de
recomendagao, gerados por meios de equacgdes que fornecem as doses de insumos
demandada em cada pixel.

Conhecer inicialmente a morfologia do solo e suas caracteristicas é
fundamental para qualquer implantagdo agricola no sentido de predizer a vocagéao
do seu uso. No Municipio de Muitos Capdes, os solos sdo formados a partir de
rochas vulcanicas acidas caracterizadas por riodacitos e riolitos, o relevo varia de
suave a fortemente ondulado e a regido apresenta o maior volume anual de

precipitacdo do Estado do Rio Grande do Sul. Devido a esses fatores de formacéao e
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por sofrerem uma intemperizacdo intensa, os solos se apresentam acidos e com
grandes profundidades (STRECK et al., 2008).

As classe de solo que ocorrem no Municipio de Muitos Capdes sao:
Latossolos Bruno Aluminico Cambico, Latossolo Vermelho Aluminico Tipico;
Latossolo Vermelho Distroférrico Tipico; Chernossolo Argiluvico Férrico Tipico
(RADAM Brasil, 1986), apresentando elevadas concentra¢cdes de caulinita e 6xido
de ferro, Ihes conferindo baixa CTC e, portanto, uma baixa reserva de nutrientes
(MUITOS CAPOES, 2010).

Os nutrientes que merecem maior atengdo no momento do planejamento de
um programa de adubagao, seja pela alta exigéncia da cultura, seja pela limitagao
da concentracao existente nos solos sdo o Fésforo (P), Potassio (K), Nitrogénio (N),
Calcio (Ca), Magnésio (Mg) e Boro (B) (MELO, 2004).

Apesar dos solos brasileiros, em sua maioria, apresentarem baixos teores de
fésforo (P), a pratica de adubacéo de implantagédo, manutengao e produgao faz com
que raramente sejam observados sintomas de deficiéncia desse elemento em nivel
de campo (MALAVOLTA, 1985).

Em experimentos realizados por Srinivasan e Mullins, (1981) demonstraram
que uma o6tima nutricdo de fosforo promoveu a fertilidade de gemas, pois deficiéncia
de fosfatos se mostrou prejudicial a formacéao de inflorescéncias. A cultura da videira
absorve aproximadamente 1,4 kg de fosforo (P) para cada tonelada de frutos
produzidos (MELO, 2014).

Na maioria dos solos brasileiros o Potassio (K) se apresenta em
concentragdes consideradas baixas. Ja nos solos do estado do Rio Grande do Sul,
observa-se uma elevagao gradativa dos teores de K, em decorréncia da aplicagcao
de fertilizantes (RHEINHEIMER, et al., 2001)

Srinivasan e Mullins, (1981) em seus experimentos, verificaram que a
aplicagao de potassio (K) em solos deficientes desse mineral causara um aumento
acentuado na fertilidade de gemas, pois este nutriente € importante na ativagao
enzimatica e na mobilizagdo de carboidratos em videiras. Segundo Ernani (2008),
para a produgao de uma tonelada de frutos, s&o absorvidos cerca de 6 kg de 6xido
de Potassio (K20).

Giovannini (2014), afirma que o Nitrogénio (N) contido no solo é determinado
pela concentracdo de matéria organica, seu excesso acarreta excessivo crescimento

vegetativo, fendbmeno que pode prejudicar a qualidade dos frutos e a sanidade das
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videiras, porém pode aumentar a produtividade. Segundo o autor, a forma nitrica
(NO3.) é preferencialmente absorvida pela planta e sua mobilidade é considerada
alta, seu excesso pode levar a produgao de cachos pequenos com acidez do mosto
elevada. Todavia, em solos com excesso de nitrogénio a continuidade na aplicacéo
deste pode resultar numa redugédo da fertilidade, por forte crescimento vegetativo
(SRINIVASAN e MULLINS, 1981).

A maioria dos solos brasileiros apresenta deficiéncia natural de Calcio (Ca),
sendo necessario sua incorporagao via calagem (MALAVOLTA, 1985). No estado do
Rio Grande do Sul ndo tem ocorrido problemas devido a limitacdo desse elemento
quimico, pois as concentragbes s&o consideradas altas, com teores acima de 4
cmolc L. Os teores de (Ca) tém sido elevados nessas areas em decorréncia de
praticas de calagem, seja no pré-plantio ou na manutencao dos vinhedos (ERNANI,
2008).

Da mesma forma que ocorre com o (Ca), a utilizagdo da calagem tem elevado
os teores de Magnésio (Mg) nos solos. Concentracées de (Mg) superiores a 1,0
mg.dm= nos resultados de andlises de solo podem ser consideradas altas. Ja a
deficiéncia de Mg é associada a redugao da quantidade de agucar no mosto da uva
e o desequilibrio da relagao entre Mg e K faz com que haja uma maior absorgéo do
potassio (K). Para a producdo de uma tonelada de frutos €& necessario
aproximadamente 1 kg de 6xido de magnésio MgO (MELO, 2014).

Melo (2014), aponta ainda que os valores de Boro (B) considerados
satisfatérios para a cultura da videira, devem estar na faixa que vai de 0,6 a 1,0
mg.dm3. Apesar da pequena quantidade necessaria para adequada nutrigdo da
videira, a deficiéncia de B, principalmente quando associada a fatores relacionados
ao clima sao responsaveis por problemas de polinizagao.

Diversas pesquisas relacionadas a extragao de nutrientes pela videira indicam
que os elementos quimicos extraidos em maior quantidade sao o K, seguido pelo N
e Ca. Nem sempre as melhores produtividades e qualidade da fruta estdo
relacionadas apenas aos nutrientes absorvidos em maior quantidade, sendo assim
ha a necessidade de busca do equilibrio entre macro e micro nutrientes adequando

seus niveis de acordo a produgao e qualidade esperadas (DAL AGNOL, 2016).
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2.11 Condutividade elétrica aparente do solo

A informacéao especializada da condutividade elétrica (CE) tem sido apontada
como uma das mais valiosas para ajudar na identificacdo de diferengas no solo,
auxiliando no entendimento da variabilidade na produgdo das culturas agricolas
(MOLIN et al., 2015). Pesquisas tém demonstrado correlagdes existentes entre a
condutividade elétrica aparente do solo (CEa) e os atributos quimicos e fisicos do
solo (MORAL et al., 2010; RODRIGUEZ-PEREZ et al., 2011). Devido sua praticidade
e confiabilidade, a (CEa) tem sido utilizada como estimador indireto da variabilidade
existente em um campo de produgdo (CORWIN e LESCH, 2003).

Para Molin et al., (2015) a Condutividade Elétrica (CE) pode ser definida como
a habilidade que um material possui em conduzir eletricidade, tendo como unidade
padrao Siemens por metro (S.m’"). O termo condutividade elétrica aparente, surge
pelo fato de que, quando sao utilizados sensores e equipamentos para mensurar a
(CE) no momento da avaliacdo de campo, a medida passa a ser aparente uma vez
que diversos componentes estdo sendo medidos momentaneamente.

Corwin e Lesch, (2005) demostraram em seus estudos os seguintes tipos de
medidas podem ser feitas utilizando a técnica de mensuragdo da condutividade
elétrica aparente do solo: a) medidas diretas das propriedades do solo: salinidade e
nutrientes (NOs.); umidade; textura (areia, argila, camadas de solo); densidade
volumétrica (compactagdo); b) medidas indiretas das propriedades do solo:
relacionada com matéria organica (carbono organico do solo, quimicos organicos);
capacidade de troca catibnica; lixiviagdo; estudos de mananciais de agua

subterranea e classes de drenagem de solo.

2.12 Analise quimica do tecido vegetal

As folhas sao determinantes da produgdo, do conteudo de agucares e do
potencial enologico das uvas. Na videira, assim como na maioria das espécies
frutiferas, o balanco entre a carga de frutas (dreno) e a area foliar adequadamente
iluminada (fonte) influencia a quantidade e a qualidade da produgdo (SILVA, 2009).
O equilibrio entre estes dois parametros pode ser considerado um critério para
definicdo da qualidade dos vinhos (GOUTOULY et al., 2006).
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A analise quimica de tecido vegetal consiste na determinacdo de teores dos
elementos, principalmente em folhas, resultando em diagnéstico do estado
nutricional da planta, que ira permitir, por sua vez, a avaliagdo complementar das
condi¢cdes da fertilidade do solo. Este diagndstico reflete os efeitos da interagéo solo-
planta-clima e também do manejo, constituindo-se ferramenta importante no
estabelecimento de um programa racional de adubagado, que permita o adequado
suprimento de nutrientes (EMBRAPA, 2015).

Com a analise das folhas e informacgdes da literatura € possivel estabelecer
programas racionais de adubagao para a cultura. Assim, s&o visiveis os reflexos na
produtividade e qualidade da producdo que conduzem a maior lucratividade para o
produtor. Existem varios métodos de diagnose nutricional que, em fungdo dos
nutrientes e do cultivar, utilizam a analise de peciolo, de limbos ou da folha completa
(MOTOIKE e BOREM, 2018).

A caracterizacao e a descricao da variabilidade espacial dos teores foliares de
nutrientes e da produtividade das culturas, visando a correlacdo desses dados
podem auxiliar no manejo de adubacdo, sobretudo no que se refere a aplicagao

localizada e em taxas variaveis de fertilizantes (VIEIRA et al., 2010).

2.13 Composigcao quimica do mosto da uva

Sao diversos os fatores que determinam a composicdo do mosto da uva,
sendo que esses estdo relacionados com a interagcdo entre as praticas culturais,
propriedades fisicas e quimicas do solo, variedade, porta-enxerto, e clima
(LEEUWEN, 2009). Além disso, segundo Giovannini, (1999) a uva é uma fruta nao-
climatérica que apresenta taxa de atividade respiratoria baixa e ndo amadurece apoés
a colheita. Portanto, deve ser colhida somente ao atingir o ponto de maturagao
desejado e compativel com a utilizagdo a que se destina.

Apesar das variagoes, existem caracteristicas especificas de comportamento
climatico para as diferentes regides, em especial quando se consideram a
temperatura e a quantidade de chuvas que ocorrem a cada ciclo, o que define
identidade regional e caracteristicas tipicas para a fruta colhida e da mesma forma
aos vinhos produzidos a partir dela. Esses dois fatores geralmente sao
determinantes para a definicado da qualidade do mosto da uva, sendo que pesquisas

demonstram relagdo entre o acumulo de compostos fendlicos e intensidade da
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coloracdao da uva com as variagbes da temperatura diaria do ar e da temperatura
noturna minima (DELOIRE et al., 2005).

A composi¢cdo quimica da uva define a qualidade dos derivados dela
produzidos, apesar de nao haver uniformizagdo na concentragdo dos constituintes
da fruta, as pesquisas demonstram que na polpa da uva encontram-se de 650 a 850
g L' de agua, 120 a 250 g L' de agucares redutores, de 0,5 a 1 g L' de compostos
nitrogenados, 6 a 14 g L' de acidos organicos, e 2,5 a 3,5 g L' de substancias
minerais (HASHIZUME, 2001).

Segundo Giovaninni, (1999) os dois principais acidos organicos encontrados
nas uvas maduras sao acido tartarico e o acido malico. O autor menciona que o
acido tartarico € o mais importante na fase de formagao da uva, o teor do mosto é de
aproximadamente de 15,0 g L', diminuindo para 6,0 g L' a 7,0 g L' no periodo de
maturacgao, devido principalmente a sua dissolucdo no mosto em fungdo do aumento
do tamanho da baga, e ele esta relacionado com a temperatura e com a
disponibilidade de agua no solo, quanto mais frio € umido maior € a concentragao
dessa substéncia.

O conhecimento das caracteristicas basicas do mosto da uva €& fator
importante para a obtengdo de vinhos, sucos e demais derivados de qualidade,
nesse sentido os principais elementos a serem identificados para determinagao do
grau de maturagao e as caracteristicas gerais da fruta sdo a quantidade de solidos
soluveis totais (SST), Acidez Total Titulavel e pH (LIMA, 2009). A concentragdo de
solidos soluveis totais fornece um indicativo da maturacado da fruta, sendo que 90%
desses solidos sdo constituidos por agucares fermentaveis, que tendem a aumentar
gradativamente até a maturagdo completa da fruta (DAL AGNOL, 2016). O mesmo
autor ainda destaca que a acidez, ao contrario da concentracdo de acucar, diminui
com a proximidade da maturacdo, e que o equilibrio entre quantidade de agucar e
acidez do mosto fornece um indicativo sobre a estabilidade biolégica, a cor e as
caracteristicas gustativas dos vinhos, sendo que os teores de acidos normalmente

encontrados nas uvas maduras variam de 5a 10 g L.



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizagao da area de pesquisa

A area de estudo foi composta por um vinhedo formado por trés partes iguais
de 1,0 ha de trés variedades viniferas (Chardonay, Merlot e Pinot Noir), localizada
na Fazenda de Ermano Varaschin - Vinhedo Entre Rios (Latitude: 28° 19' 00,56 S,
Longitude: 51° 11" 02,60" O), nas proximidades da BR-285 (Zona Rural) Muito
Capdes — RS (Figura 1). Na propriedade s&o cultivadas exclusivamente variedades
da espécie Vitis Vinifera, destinadas para a elaboracéo de vinhos e espumantes.

A propriedade apresenta em sua quase totalidade Latossolos Bruno aluminico

cambico sendo o tipo predominante na area do experimento.

Figura 2 - Area de Estudo.
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O clima da regido, segundo Koéppen, é do tipo Cfb (Peel et al., 2007), com
pluviosidade média anual de 1.775 mm e temperaturas médias de 16.2 °C
(PEREIRA et al., 2009). O relevo se apresenta suavemente ondulado com altitudes
entre 843 e 850 metros. O espagamento de plantio adotado no vinhedo foi de 1 m

entre plantas e 3 m entre linhas, sendo que a conducédo do vinhedo se da sob o
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sistema de espaldeira adotando o manejo de poda verde. Os técnicos responsaveis
pela propriedade, seguem o cronograma de adubagédo do solo de manutencéo, de
acordo com o Manual de adubacao e de calagem para os Estados do Rio Grande do

Sul e de Santa Catarina / Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, (2016).

3.2. Métodos

3.2.1 Delimitacédo da area

A delimitagdo da area de estudo foi realizada com base em um mapa
georreferenciado pré-obtido da equipe da Embrapa Uva e Vinho referente ao um
levantamento cadastral de pomares/vinhedos na propriedade Vinhedos Entre Rios,
no dia 13/03/2017 (ANEXO 1).

Para construgcéo da grade amostral foi estabelecida uma malha amostral semi
dirigida para cada parcela representada pela variedade plantada, com sua linha
base situada na fileira de plantas, a partir da qual foram distribuidos pontos a cada
20 metros lateralmente. Para marcagdo dos pontos ortogonais a essa linha base,
quando o ponto tedrico do grid situava-se na entrelinha das plantas, sua posi¢ao era
aproximada da planta mais préoxima, aumentando-se ou reduzindo o raio de 20
metros, gerando, portanto, uma nova linha de pontos a cada 4-6 linhas de plantio
aproximadamente (buscou-se manter uma relagédo de representatividade em torno
de um ponto para cada 400 m?), totalizando 74 pontos amostrais nos 3 hectares da
area de estudo (Figura 3).

Os softwares utilizados para a constru¢gdo da malha amostral foram o
ArcGIS® 10.3, software da ESRI (Environmental Systems Research Institute) e o
editor MS Office.

A escolha da grande amostral com alta densidade para este estudo teve o
proposito de caracterizar adequadamente a dependéncia espacial dos atributos e as
distadncias maximas entre as amostras, baseando-se no numero minimo de amostras
para uma boa eficiéncia de operagdo por krigagem. A alta densidade de pontos
amostrais fundamenta-se no conceito de que o numero minimo de amostras para
uma boa eficiéncia de operacdo por krigagem deve ser superior a 50 pontos
amostrais, para a construgdo de semivariogramas confiaveis, sdo necessarios no
minimo 30 numeros de pares de pontos (OLIVER, 2010; MOLIN et al., 2015).
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No campo, com a ajuda do mapa da malha amostral a localizagdo dos pontos
amostrais foi marcada com fitas zebradas sobre o caule das videiras e
posteriormente com auxilio de um receptor GPS/GNSS (RTK GR-3 FH915) foram

georreferenciados (Figura 4).

Figura 3 - Malha de amostragem de solo com 74 pontos georreferenciado.
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Fonte: autor.

Figura 4 - Georreferenciamento dos pontos amostrais.

Fonte: autor.

A grade amostral serviu de base para posterior analises quimica e fisica dos
parametros de solo e dos parametros fitotécnicos e enoldgicos da planta. Vale
ressaltar que os procedimentos de coleta foram semelhantes aos empregados nas
amostragens convencionais, alterando-se o georreferenciamento do ponto amostral,

que servira para caracterizagao da variabilidade espacial do fator investigado.
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3.2.2 Procedimentos de coleta e analise de solos

A coleta de solo foi realizada por amostragem simples, para cada ponto da
malha amostral, utilizando-se trado holandés nas profundidades de 0-20 e 20-40 cm,
de acordo com a metodologia e recomendacdes da Sociedade Brasileira de Ciéncia
do Solo (2016). A coleta das amostras do solo foi realizada entre os dias 10 e 11 de
julho de 2017.

As amostras de solo foram armazenadas em sacos plasticos e identificadas
antes do encaminhamento ao laboratério de analises de solo da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM) (Figura 5). As variaveis quimicas analisadas foram:
Argila; pH em H20; Fosforo (P); Potassio (K); Matéria Organica (MO); Aluminio (Al);
Calcio (Ca); Magnésio (Mg); CTC Efetiva; CTC em pH 7,0; Zinco (Zn); Cobre (Cu);
Enxofre (S) e Boro (B).

Figura 5 - Coleta de solo no campo com trado holandés (A) e Amostras de solo
armazenada e identificadas (B).

Fonte: autor.

A analise das variaveis fisicas do solo também tiveram por base o mesmo
sistema de coleta da analise quimica do solo, sendo utilizado neste procedimento o
trado rosca nas profundidades (0-20 e 20-40 cm) e o grid base amostral definido
anteriormente. As amostras foram ensacadas, identificadas e encaminhados ao
laboratério de solos da Embrapa Instrumentagdo Agropecuario (Sao Carlos, SP),
nos quais os atributos analisados foram: Umidade (g/g), Fracbes Areia (%), Silte (%)
e Argila (%) (Figura 6), seguindo a metodologia e recomendagdes da Sociedade
Brasileira de Ciéncia do Solo (2016). A coleta das amostras foram realizadas entre
os dias 30 de junho a 1 de julho de 2017.
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Figura 6 - Coleta de solo (A); Trado rosca (B) e Armazenamento do solo em sacos
plasticos (C).

Fonte: autor.

3.2.3 Leituras da condutividade elétrica aparente do solo

Para a medicdo da Condutividade Elétrica Aparente (CEa) foi utilizado um
prototipo de um condutivimetro desenvolvido pela Embrapa Instrumentacdo que
conta com um processador central e um microprocessador de fabricacdo do
Microchip Techonology (PIC18F258), (Figura 6). O sistema realiza as leituras dos
sinais dos eletrodos e converte para niveis digitais armazenando em bancos de
memorias. O equipamento faz leituras de (CEa) nas profundidades de 20 e 40 cm
apartir do nivel do solo. O sistema possui uma interface de comunicagao serial
padrao (RS232), bloco “porta serial” que pode ser conectado a um microcomputador
para o registro das medi¢gdes como também pode informar ao usuario as leituras
através de um mostrador de cristal liquido (RABELLO et al., 2010).

As leituras do solo foram medidas sob o grid base, mediante as profundidades
de 20 e 40 cm apartir do nivel do solo no dia 04/07/2017.

Figura 7 - Condutivimetro de Condutividade Elétrica Aparente (CEa)

Fonte: autor.
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3.2.4 Andlise quimica do tecido vegetal

Para a analise quimica do tecido vegetal foram coletadas 100 folhas inteiras e
sadias no periodo de pleno florescimento dentre as 20 plantas (amostra composta),
mais proximas a planta referenciada, nos 74 pontos amostrais. A selegdo consistiu
na coleta da folha na posicdo oposta do primeiro cacho, a partir da base do ramo
(Figura 8). Uma folha por ramo/cacho, no estadio fenolégico 81 BBCH segundo a
classificagao fenoldgica de Lorens et al., (1995) e de acordo com a metodologia do
Manual de Analises Quimicas de Solos, Plantas e Fertilizantes da Embrapa, (2009).

As amostras foram identificadas, colocadas em sacos de papel e secas em
estufa de circulagao forgada de ar, em temperatura que nao excedeu 65° C, por 48
horas. (Figura. 8. B)

Neste estudo nao foi considerado a coleta por diferencas de cultivares da
analise quimica do tecido vegetal, assumiu-se que a area de estudo é composta
apenas por variedades viniferas de acordo com a metodologia do manual de
recomendagdes da Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (2016), onde cita

apenas a recomendacio de adubacgao para cultivares de uva de mesa e uva vinifera.

Figura 8 - Coleta do tecido vegetal (a) e amostras secas para analise (b).

Fonte: autor.

As amostras foram enviadas para laboratério de analise de tecido foliar da
UFRGS (Universidade Federal do Rio Grande do Sul) para fins de verificacdo de
elementos existentes do tecido vegetal. As variaveis quimicas analisadas foram:
Nitrogénio (N), Fésforo (P), Potassio (K), Calcio (Ca), Magnésio (Mg), Enxofre (S),
Cobre (Cu), Zinco (Zn), Ferro (Fe), Manganés (Mn) e Boro (B).
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3.2.5 Leituras da reflectancia in situ e calculo dos indices de vegetagao.

No dia 15 de novembro de 2017 foram realizadas leituras de reflectancia nas
folhnas com a utilizacdo do espectroradiometro portatil FieldSpec Hand Held 2, com
resolucdo espectral de 325 e 1.075 nm e intervalo de medicdo de 1 nm. As
variedades viniferas (Chardonay, Merlot e Pinot Noir) se encontravam entre os
estadios fenoldgicos 75 BBCH (Graos em tamanho ‘ervilha’) e 77 BBCH (Inicio da
compactacgao de cachos, conforme escala BBCH de Lorens et al., (1995)

Neste estudo ndo se separou as leituras espectrais por diferencas de
cultivares, assumiu-se que a area de estudo é composta apenas por variedades
viniferas conforme a metodologia do manual de recomendacgcbes da Sociedade
Brasileira de Ciéncia do Solo (2016), onde cita apenas a recomendacdo de
adubacao para cultivares de uva de mesa e uva vinifera.

Foram realizados dois métodos de leituras espectrais no campo para cada
indices de vegetacao, com alvos vegetativos distintos, sendo o primeiro com contato
do equipamento e o limbo foliar por clipagem da folha (leaf clip), utilizando-se o
acessoério probe e fonte interna de energia eletromagnética incidente (CP) e o
segundo, por sensoriamento proximal do dossel da videira, feito diretamente pela
entrada optica do sensor a 1 m de distancia, com angulo de visada (Wuy) de
aproximadamente +25°, utilizando a refletdncia da energia eletromagnética da
radiagdo solar, sem a utilizagdo do acessorio pobre (SP) (Figura 9).

As leituras de refletdncias foram realizadas nas 3 plantas mais proximas ao
ponto amostral, a direita e esquerda (Figura 10). Foram realizadas no total de 10
leituras espectrais para os métodos de leituras (CP e SP), em cada um dos 74
pontos amostrais. Através do editor MS Excel, fez-se a média aritmética das 10
leituras de reflectancia de cada ponto amostral e calculou-se 17 indices de
vegetagdo: (SR = Razdo Simples, NDVI = indice de Vegetacdo de Diferenca
Normalizada; mNDVI = indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada Melhorado;
SGR = Soma de Reflecténcias no Verde; RGR = Raz&o Vermelho Verde; NPCI =
Indice de Vegetagdo de Pigmentos Normalizado; SRPI = indice da Razdo Simples
de Pigmentos; NPQI = Indice de vegetagdo de Feotinizacdo Normalizado; SIP| =
Indice de Pigmentos de Intensiva Estrutura; PI1 = Indice de Pigmentos 1; PI2 =
Indice de Pigmentos 2; P13 = Indice de Pigmentos 3; PRI = indice de Reflectancia

Fotoquimica; PSRI = Indice de Reflectancia de Plantas Senescentes; PWI| = Indice
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de Agua na Planta; ARI = Iindice de Reflectancia de Antocianinas; EVI = indice de

Vegetagcdo Melhorado), observados no Quadro 1.

Figura 9 - Leituras em campo com o expectroradiometro portatil FieldSpec Hand
Held 2, onde acessorio (leaf clip) - CP (A) e Leitura éptica do sensor - SP (B).

Fonte: autor

Os indice vegetativos selecionados para este estudo foram escolhidos pela
limitagdo de faixa espectral dos espectrorradidmetro utilizado neste trabalho (de 300
nm a 1.075 nm), e por serem direcionados somente aqueles destinados a analise de
correlagdes entre as variaveis biofisicas, fitomassa e componentes bioquimicos com
aplicacao reconhecida para produgao agricola segundo Fomaggio e Sanches (2017).

Para a obtencao da calibracdo do espectrorradidmetro, foi utilizada uma placa
de referéncia Spectralon com reflectancia aproximada a de uma superficie
lambertiana perfeita (100% de reflectancia), conforme (Steffen et al., 1996). As
leituras espectrais em campos foram realizadas nos horarios das 11:00h as 12:45h,
em torno desses horario que ha menor angulo de inclinagdo solar, maior fluxo de
energia radiante e condi¢des meteoroldgicas adequadas, com pouco vento e céu
predominantemente livre de nuvens (SENA et al., 2016; LORD et al., 1988).

3.2.6 Parametros fitotécnicos

Para analise dos parametros fitotécnicos, foi contabilizado todos os cachos
das 3 plantas mais proximas de cada ponto amostral do grid (Figura 10). Também
foram colhidos aleatoriamente 3 cachos por planta proximo ao ponto amostral

(amostragem composta), sendo posteriormente pesados em laboratério em balancga
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de precisdo (SHIMADZU modelo AUW2220D), e feito a média para obtencédo da

massa dos cachos.

Quadro 1 - indices de vegetagao utilizados no estudo.

indices de Vegetacao Autor Equacao
indice de Vegetagdo de Diferenga _ (R750 — R705)
Normalizada Modificado (mNDvIy | Fuentes etal., (2001) mNDVI= g7+ R705) ®)
indice de Vegetacdo Melhorado _ G{NIR — RED
(EVI) Huete etal., (1997) | EVI = S ciRED — c2BLUE + L)y | &
indice de Reflectancia Fotoquimica | Gamon, Pefiuelas e PRI = (R531 — R570) (10)
(PRI) Field (1992) (R531 + R570)
Razao Simples (SR) Jordan, (1969) SR = % (11)
Razao V Iho Verde (RGR Fuent t al., (2001 RGR = (R600 — R699) 12
azéo Vermelho Verde ( ) uentes et al., ( ) = (R500—R599) (12)
indice de Vegetagao de Diferenca _ (NIR—RED)
Normalizada (NDVI) Rouse et al., (1973) NDVI = —(NIR T RED) (13)
indice de Vegetacao de Pigmentos Pefiuelas, Baret e NPCI = (R680 — R430) (14)
Normalizado (NPCI) Filela, (1995) ~ (R680 — R430)
indice da Raz&o Simples de . _ (R430)
Pigmentos (SRPI) Zarco-Tejada, (2000) SRPI = (R680) (15)
indice de Pigmentos de Intensiva ) _ (R800 — R445)
Estrutura (SIPI) Zarco-Tejada, (2000) SIPI = —(R800 ~R680) (16)
. R695
Indice de Pigmentos 1 (PI1) Zarco-Tejada, (2000) PI1 = ER422; (17)
o . . ~ (R695)
Indice de Pigmentos 2 (PI2) Zarco-Tejada, (2000) PI2 = (R760) (18)
C ) Lichtenthaler et al., _ (R440)
Indice de Pigmentos 3 (PI3) (1996) PI3 = (R690) (19)
599
Soma de Reflectancias no Verde Fuentes et al., (2001) SGR = Z Rn (20)
(SGR)
n=500
indice de Reflectancia de Plantas Merzlyak et al., PSRI = (R680 — R500) 21)
Senescentes (PSRI) (1999) B (R750)
indice de Reflectancia de Gitelson, Merzlyak, ARIL = ( 1 ) B ( 1 ) (22)
Antocianinas (ARI) Chivkunova, (2001) ~ \R550 R700
e . Pefiuelas et al., _ (R900)
Indice de Agua na Planta (PWI) (1997) PWI = (R970) (23)
indice de vegetacdo de . _ (R415—-RA435)
Feotinizagao Normalizado (NPQI) | £2rco-Tejada (2000) NPQI'= Ra15 — Ra3s) (24)

Onde: R750 = Reflectancia em 750 nm; R705 = Reflectancia em 705 nm; G = fator de ganho; NIR = reflectancia no
infravermelho préximo; RED = reflectancia no vermelho; BLUE = reflectancia no azul; C1= coeficiente de ajuste
para o efeito de aerosséis da atmosfera na banda do vermelho; C2= coeficiente de ajuste para o efeito de
aerossois da atmosfera na banda do azul; L= fator de ajustes para o solo; R531 = Reflectancia em 531 nm; R570 =
Reflectancia em 570 nm; NIR = reflecténcia no infravermelho préximo; RED = reflectadncia no vermelho; R600 =
Reflectancia em 600 nm; R699 = Reflectancia em 699 nm; R500 = Reflectancia em 500 nm; R599 = Reflectancia
em 599 nm; R680 = Reflectancia; em 680 nm; R430 = Reflectancia em 430 nm; R800 = Reflectancia em 800 nm;
R445 = Reflectancia em 445 nm; R695 = Reflectdncia em 695 nm; R422 = Reflectadncia em 422 nm; R695=
Reflectancia em 695 nm; R760 = Reflectancia em 760 nm; R440 = Reflectancia em 440 nm; R690 = Reflectancia
em 690 nm; R599 = Reflectincia em 599 nm; R500 = Reflectidncia em 500 nm; R550 = Reflectancia em 550 nm;
R700 = Reflectancia em 700 nm; R900 = Reflectancia em 900 nm; R970 = Reflectancia em 970 nm. Os valores
adotados para o algoritmo do EVI sdo: L=1, C1=6 C2=7.5 e G=2.5, (JUSTICE et al., 1998); R415 = Reflectancia
em 415 nm; R435 = Reflectancia em 435 nm; Fonte: Autor.

A coleta dos cachos para fins de quantificagdo dos parametros fitotécnicos foi

realizado por amostragem composta, tomando como base a malha amostral com 74



53

pontos distribuidos nos 3 hectares da area de estudo, ou seja, cada ponto amostral
foi representado por 7 plantas.

Os parametros fitotécnicos para este estudo foram: Produgdo média por ponto
amostral - PM, Produtividade por ponto amostral — Prod., (gramas/ponto) e Massa
média dos cachos por ponto amostral — MMC, (cachos/g).

Para o calculo da produtividade por ponto amostral, foram contabilizados
todos os cachos de 3 plantas préximas ao ponto amostral, apds calculado a média,
multiplicou-se pela média da massa dos cachos em cada ponto amostral.

Neste estudo ndo foram considerados os parametros fitotécnicos por
diferencas de cultivares, assumiu-se que a area de estudo € composta apenas por
variedades viniferas conforme a metodologia do manual de recomendacbes da
Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (2016), onde ressalta apenas a
recomendagao de adubacao para cultivares de uva de mesa e uva vinifera.

Os cachos de todas as variedades foram coletados durante a colheita na
safra de 2018, entre os dias 18 e 19 de janeiro de 2018 na fase fenoldgica 89 BBCH

(maturagao plena), conforme a classificagao fenoldgica de Lorenz et al., (1995).

Figura 10 - Método de contabilidade dos cachos (A) e pesagem das plantas (B).

Fonte: autor

3.2.7 Procedimentos para analise dos parametros enoldgicos

Para fins da analise dos parametros enoldgicos foram coletados 3 cachos nos
74 pontos amostrais, sendo cerca 222 cachos em 3 hectares da area de estudo. A
analise quimica do mosto da uva foi realizada no laboratério de quimica da estacao
experimental da Embrapa Uva e Vinho — Vacaria RS, os parametros enolégicos

estudados foram: Sdlidos Soluveis Totais (SST) e a Acidez Titulavel em acido
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organico (ATT). Os cachos de uvas foram coletados entre os dias 18 e 19 de janeiro
durante a fase fenoldgica 89 BBCH (maturagéo plena), conforme a escala de Lorenz
et al., (1995).

Neste estudo ndo foram considerados os parametros enolégicos por
diferencas de cultivares, assumiu-se que a area de estudo € composta apenas por
variedades viniferas conforme a metodologia do manual de recomendagdes da
Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (2016), onde ressalta apenas a
recomendagao de adubacgao para cultivares de uva de mesa e uva vinifera.

Para verificacdo da quantidade de Solidos Soluveis Totais (SST), as 74
amostras, foram compostas por bagas extraidas de trés cachos e maceradas em
almofariz, com auxilio de pistilo até a obtengdo de 10 ml de mosto. Para a
determinacao da quantidade de (SST) foi utilizado um Refratémetro Digital Portatil,
(modelo Pal-1), na qual foram colocadas gotas do mosto e feitas trés repeticées de
leituras. (Figura 11.)

Na determinacdo da Acidez Total Titulavel em acido orgénico (ATT), foi
utilizada a técnica de titulagao, conforme metodologia descrita pelo Instituto Adolfo
Lutz, (1985), citado abaixo:

A solugao para titulacdo foi composta por 10 ml de mosto da uva, diluido em
100 ml de agua destilada e homogeneizada em um beéquer.

A titulacéo foi realizada com solugdo de hidroxido de sodio 0,1 N até uma
faixa de pH (8,1- 8,4) verificado com medidor de pH de bancada da marca AAKER
devidamente calibrado com as solugdes-tampao de 4.0 e 6.86 de acordo com as
instrugdes do fabricante.

A determinacdo da Acidez Titulavel em acido orgénico foi expressa em

miliequivalentes por litro pela seguinte equacéo:

AT:an;l.OOO (25)

Onde, 47 : Acidez total em meq/L; n: Volume da solu¢do de hidroxido de sodio
gasto na titulagcdo em mL; ~ : Normalidade da solugdo de hidréxido de sodio; v :

Volume da amostra (mL).
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Figura 11 - Refratdmetro digital portatil (A) e Medidor de pH de bancada (B).

Fonte: autor

3.2.8 Andlise dos dados: estatistica descritiva e geoestatistica

As variaveis de condutividade elétrica aparente (CEa) do solo, as variaveis
quimicas e fisicas do solo, as variaveis de analise quimica do tecido vegetal, os
parametros fitotécnicos e enoldgicos da planta, e os indices de vegetagédo, foram
tabulados em planilha eletronicas e realizado a analise estatistica descritiva classica
pelo software estatistico IBM SPSS (Statistics versao 12).

Assim, foram determinadas a meédia, mediana, desvio padréo (s?), valor
minimo, valor maximo, coeficiente de variagdo (C.V.%) e variancia (s). A
normalidade de distribuicdo de frequéncia dos dados foi testada pelo teste nao
paramétrico de dependéncia de Kolmogorov-Smirnov, dado o nivel de valor critico
de p>0,5, conforme proposto por Ferreira, (2014).

Os resultados do coeficiente de variagdo foram comparados com aqueles
sugeridos por Gomes (1985), que considera os coeficientes de variagdo como
baixos, quando sao inferiores a 10%; médios, quando estdo entre 10 e 20%; altos,
quando estdo entre 20 e 30%; e muito altos, quando s&o superiores a 30 %, valores
esses sugeridos para experimentos de culturas agricolas.

Foram realizadas analise dos dados brutos através de histogramas e
diagramas de caixa (boxplot), identificando valores anémalos e eliminando aqueles
que nao representavam a realidade, conforme Molin et al., (2015).

O coeficiente de correlagao linear de Pearson (r) ao nivel de 5% foi aplicado

com a finalidade de identificar possiveis associacbes entre os parametros
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pesquisados e intervalos de coeficiente de correlagdo foram interpretados com base
na classificagdo de magnitudes proposto por Ferreira, (2014).

Para a elaboragdo dos mapas da distribuicdo espacial de cada variaveis,
utilizou-se a analise geoestatistica, com base nos semivariogramas experimentais
ajustados por modelos tedricos propostos por Robertson, (1998), com o auxilio do
programa computacional Geoestatistics for the Environmental Sciences (GS+)
desenvolvido pela Gamma Design Software. Tal programa € utilizado para o calculo
dos semivariogramas, obtendo-se assim a faixa de dependéncia espacial dos
variaveis estudadas: Alcance (a), Efeito pepita (Co) e o Patamar (Co + C).

Para definicdo do modelo e ajuste dos semivariogramas adotou-se como
parametro a menor soma de quadrados de residuos (SQR), o menor efeito pepita
(C0), menor alcance (ranger) em relacao a distancia maxima (lag distance), a analise
de variancia e a classificagdo de dependéncia espacial (DE), para os dados que
cumpriram estes critérios, adotou-se a interpolagcédo por krigagem ordinaria seguido
pela validagdo cruzada, de outro modo, admitiu-se o interpolador Inverso da
Distancia (IDW) (RIBEIRO JR. e DIGGLE, 2001).

Com o auxilio do programa ArcGIS® 10.3, software da ESRI (Environmental
Systems Research Institute) foi realizado a edigdo das imagens raster’s obtidas pelo
software (GS+), onde foram criados mapas digitais das variaveis que apresentaram
os maiores coeficientes de correlagdo com magnitude moderada por Pearson ao
nivel de 5%. Para o processo de edigao, foram definidas trés classes, (Alta, Média e
Baixa) através do método de classificacdo Quantis, método estatistico do software
ArcGIS® 10.3.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estatistica Descritiva

4 1.1 Variaveis da Analise Quimica do Solo

A partir dos resultados da analise estatistica descritiva para os parametros
relacionados as caracteristicas quimicas do solo, observa-se uma importante
variagdo entre os valores minimos e maximos, para todas as variaveis nas
profundidades (0-20 e 20-40 cm), indicando baixa homogeneidade para uma area de
3 hectares, caracterizada somente como Latossolos Brunos aluminicos cémbicos
(Tabela 11).

As variaveis da analise quimica solo da area em estudo, foi encontrado
variabilidade estruturada, justificando a aplicacdo da geoestatistica. Segundo
Vercesi (2004), a magnitude da variabilidade espacial de um vinhedo é importante
por constituir o ponto de partida para adogdo de um manejo diferenciado. Por outro
lado, se a variabilidade ndo apresenta estrutura espacial, ou seja, se ela ocorre ao
acaso em areas muito pequenas, a melhor estimativa de qualquer parametro nessa
area sera o valor médio ou a mediana, e a melhor maneira de maneja-la sera
usando os conceitos da agricultura convencional, por meio de manejo uniforme
(COELHO, 2003).

Na (Tabela 1) é demonstrado que a maioria dos valores de Desvio Padrao
das variaveis quimicas do solo tende a se apresentar afastados em relagdo a média.
A excecéo fica por conta do Fosforo na profundidade de (20-40) cm e do Aluminio
na profundidade de (0-20) cm, nos quais os dados ficaram fora do intervalo do
desvio médio.

O Coeficiente de Variagao (C.V.%), segundo a classificagdo de Pimentel
Gomes, (1985), as variaveis que apresentaram muito alta dispersado na distribuicdo
dos dados, foram as variaveis (P, K, Al, Ca, Zn, Cu e B) para a profundidade de 0 a
20 cm e (P, K, Al, Ca, Mg, CTC Efet., Zn, Cu e B) para 0 a 40 cm de profundidade.
Ja as variaveis que apresentaram alta dispersdo na distribuicdo dos dados foram
(Mg, CTC Efet. e S) na profundidade de 0-20 cm e por fim, as variaveis que

apresentaram meédia dispersédo na distribuigdo foram: (Argila , pH H20, MO e CTC
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pH 7,0) na profundidade de 0-20 cm. Para a profundidade de 20-40 cm, as variaveis
foram (Argila, pH H20, MO, CTC pH 7,0 e S). Para Landim (2003), o coeficiente de
variagao (C.V.%) fornece uma medida relativa da precisdao do experimento, sendo

bastante util na avaliagao da dispersdo dos dados.

Tabela 1 - Estatistica descritiva das variaveis quimicas do solo.

Variavel X Md Min Max Ky 52 CV %

Profundidade de 0 a 20 cm

Argila (%) 61,257 64,000 25,000 79,000 11,637 135,426 18,998

pH H20 6,214 6,050 4,600 8,000 0,802 0,643 12,909
P 5,686 4,050 1,000 34,000 5,776 33,366 101,580
K 197,892 192,000 44,000 440,000 92,718 8596,700 46,853
MO 4,000 3,950 3,000 7,200 0,651 0,424 16,286
Al 0,172 0,000 0,000 2,700 0,520 0,270 302,771
Ca 6,916 6,835 0,986 11,797 2,593 6,724 37,492
Mg 4,798 4,970 0,792 6,788 1,418 2,012 29,565
CTC Efet. 12,388 12,500 4,500 18,700 3,627 12,437 28,468
CTCpH7 15,682 15,850 9,400 20,400 2,257 5,094 14,391
Zn 3,079 2,700 0,650 8,450 1,723 2,969 55,961
Cu 6,715 6,825 1,150 14,030 2,526 6,382 37,622
S 12,885 12,350 8,600 24,200 2,851 8,128 22,125
B 0,172 0,200 0,100 0,400 0,085 0,007 49,667

Profundidade de 20 a 40 cm

Argila (%) 76,878 80,000 42,000 88,000 11,369 129,259 14,789

pH H20 5,496 5,200 4,700 7,500 0,779 0,607 14,179
P 4,427 3,000 0,700 31,300 4,956 24,566 111,958
K 88,865 84,000 20,000 192,000 40,788 1663,680 45,899
MO 3,504 3,500 2,500 6,200 0,538 0,289 15,353
Al 1,138 0,700 0,000 3,800 1,196 1,431 105,119
Ca 3,934 3,196 0,777 10,376 2,711 7,350 68,917
Mg 3,252 3,085 0,627 6,869 1,807 3,266 55,572
CTC Efet. 8,549 7,250 4,700 17,400 3,621 12,396 41,185
CTCpH7 14,578 14,650 9,200 19,800 2,282 5,206 15,651
Zn 1,285 1,135 0,280 4,130 0,758 0,575 58,976
Cu 6,666 6,825 0,890 10,870 2,162 4,674 32,433
S 15,220 14,800 9,500 21,700 2,797 7,824 18,378
B 0,176 0,150 0,100 0,500 0,098 0,010 55,590

Onde: P = Fésforo (mg/dm?); K = Potassio (mg/dm?); MO = Matéria Organica (%); Al = Aluminio (cmolc/dm?); Ca
= Calcio (cmolc/dm3); Mg = Magnésio (cmolc/dm3); CTC Efet. = Capacidade de Troca de Cation Efetiva
(cmolc/dm?); CTC pH 7,0 = Capacidade de Troca de Cation em pH 7,0 (cmolc/dm?); Zn = Zinco (mg/dm3); Cu =
Cobre (mg/dm?); S = Enxofre (mg/dm?3); B = Boro (mg/dm?); X = Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo;
Max = Valor Maximo; s = Desvio Padréo; s? = Variancia; CV % = Coeficiente de Variagdo em Porcentagem.

Estes resultados demonstram que a maioria das variaveis de solo
apresentaram alta dispersao dos dados e baixa homogeneidade, sendo que 57,14%
das variaveis analisadas apresentaram dispersdo muito alta, 10,71% obtiveram

dispersao alta e 32,142% alcangaram média dispersao na distribuicdo dos dados.
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A média aritmética do atributo quimico (pH em H20), entre 0 e 20 cm de
profundidade na solugdo de solo foi de (pH 6,214). Os valores minimo e maximo
variaram entre o pH (4,6 a 8,0) respectivamente. Esta amplitude demonstra que ha
uma grande variabilidade espacial entre os pontos observados. Ao se considerar as
correlagdes entre observagdes vizinhas, pode-se definir agrupamentos para
diferentes unidades de gestao e realizar as intervengdes de manejo de acordo com
as necessidades especificas de cada subarea, assim, racionalizar o uso de insumos
(MOLIN et al., 2015).

De acordo com Giovannini, (2014), o pH ideal para o melhor desenvolvimento
da videira € 6. Segundo o mesmo autor, a maioria dos grandes vinhos é feito de
uvas obtidas em solos com pH proximo a neutralidade (entre 6,5 e 7,5).

Em contrapartida, o valor médio do atributo quimico do solo de (pH em H20)
foi de 5,49 na profundidade de 20-40 cm e seus valores de minimo € maximo
estiveram entre o valor de pH (4,7 a 7,5), respectivamente. Esse comportamento se
explica pelo fato da adogéo da pratica de calagem ser realizada na profundidade de
0-20 cm, além disso, de acordo com a Embrapa, (2003), o calcario possui baixa
solubilidade no solo, seu deslocamento para camadas inferiores do solo dependera
do tamanho de suas particulas e do tempo de reagao.

A média aritmética dos teores de Fosforo (P) encontrado nas analise quimicas
de solo na profundidade de 0-20 cm, foi de (5,686 mg/dm?3), esta disponibilidade de
nutriente é considerada baixa para a classe de teor de argila 2, segundo a Comissao
de Quimica e Fertilidade do Solo RS/SC, (2016).

A falta de (P) provoca redugao do sistema radicular e da parte aérea, fraca
lignificacdo dos sarmentos, fraca diferenciacdo das gemas, menor fecundacéo,
retardamento na maturagcao dos frutos diminuicdo do teor de acucares, devendo ser
aplicados produtos de solubilizagao lenta, uniformemente distribuida em todo perfil
(GIOVANNINI, 2014).

A partir de uma analise individualizada do atributo Fésforo (P) observa-se
uma amplitude extrema entre o teor de valor minimo (1,0 mg/dm?) e o maximo (34,0
mg/dm?), esta tendéncia de variagcdo demostra uma distribuigdo com maior dispersao
dos dados, indicando que estas amostras possuem uma alta variabilidade. Segundo
Molin et al., (2015) o fésforo possui comportamento imével no solo e alta variagao
em curtas distancias, por outro lado, a matéria organica e os parametros fisicos do

solo variam menos em curtas distancias.
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Para interpretagédo dos teores de Potassio (K) na profundidade de 0-20 cm, foi
observado a média da capacidade de troca de cations a pH 7,0, nesse sentido, a
média dos teores de (K) das amostras foi de (197,892 mg/dm?), em fungdo da média
da CTC a pH 7,0, que foi de (15,682mg/dm?3), segundo a Comissdao de Quimica e
Fertilidade do Solo RS/SC, (2016), esse resultado enquadra-se na classe Alta do
teor de disponibilidade.

A explicagao para o alto teor de (K) na area em estudo, é que solo possui em
média 61,25% de argila. Solos com estas caracteristicas lixiviam em menor grau o
potassio. O Potassio (K) fica retido nos coldides do solo por meio da capacidade de
troca cationica CTC. O excesso de (K) provoca o dessecamento da raquis (menor
absorcao de Ca++ e Mg++) e antecipa o repouso hibernal, além de retardar o inicio
da brotagcdo e reduzir a acidez do mosto, surgindo sintomas de deficiéncia de
magnésio (GIOVANNINI, 2014).

Os teores de Calcio (Ca) e Magnésio (Mg) na profundidade de 0-20 cm, se
enquadram como Altos, segundo a Comissao de Quimica e Fertilidade do Solo
RS/SC, (2016), sendo que as médias foram de (6,919 cmolc/dm3®) e (4,789
cmolc/dm?®) respectivamente. Os altos teores especialmente de (Ca) se justificam
pela adogcdo da pratica de calagem a qual contribui significativamente para esse
fendbmeno.

Para os teores de Cobre (Cu) e Zinco (Zn) na profundidade de 0-20 cm, a
analise quimica do solo apresentou teores médios de (6,715 e 3,079 mg/dm?)
respectivamente, estdo bem acima dos valores considerados altos pela Comissao
de Quimica e Fertilidade do Solo RS/SC, (2016), que s&o de (0,4 e 0,5 mg/dm3)
respectivamente. Esses valores podem ser explicados pela pratica rotineira de
tratamento fungico com produtos fitossanitarios a base desses dois elementos
quimicos, sendo que a calda bordalesa, constituida basicamente de sulfato de Cobre
e cal, sendo um dos principais produtos utilizados pelos viticultores.

O teor de Matéria Organica na faixa de 2,6 a 5% é classificado como médio
segundo a Comissédo de Quimica e Fertilidade do Solo RS/SC, (2016). Na analise
quimica do solo o teor médio da Matéria Orgénica entre 0 a 20 cm de profundidade
foi de 4%. Esta quantidade de matéria organica é justificada pelo manejo
conservacionista de cobertura vegetal composta por gramineas e por restos culturais
advindo da poda da videira que além de servirem de cobertura do solo, também

fazem a ciclagem dos nutrientes (Embrapa, 2003).
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A concentragdo do teor médio de Boro (B) na analise quimica do solo, foi de
(0,172 mg/dm?3), o qual é considerado baixo segundo a recomendagao da Comissao
de Quimica e Fertiidade do Solo RS/SC, (2016), que apontam como teores
adequados entre (0,6 a 1,0 mg/dm?3).

Os teores de Boro (B) considerados normais para videira variam de (15 a 22
mg/dm?). As videiras retiram cerca de 10 g de (B) para produzir um quilo de frutos
(Embrapa, 2003).

A deficiéncia de (B) pode provocar baixa taxa de germinacdao do podlen e
problemas relacionados com o crescimento do tubo polinico o que provoca o
aparecimento de cachos e frutos mal formados, além da queda dos frutos no inicio
do seu desenvolvimento (WILIAM NATALE; DANILO EDUARDO ROZANE, 2018).

Segundo o teste de amostras independentes, (Teste t student), dos 10 indices
de vegetacéo relacionados com as profundidades de amostragem de 0-20 cm e 20-
40 cm das variaveis quimicas do solo n&o houve diferenga nas amostragens para os
atributos: Fosforo Cobre e Boro, (Tabela 2). Recomenda-se que a amostragem

destes atributos neste trabalho, ocorra somente na profundidade de 0-20 cm.

Tabela 2 - Teste das amostras independentes (Teste t student) das médias
aritméticas das variaveis da analise quimica do solo na profundidade de
amostragem de 0-20 e 20-40 cm.

Profundidade de Coleta

Variaveis 0-20cm  20-40cm

Argila (%) 61,2568 a 76,8784 b
pH H.0 6,2135 a 54959 b
P 56865 a 4,427 a
K 1978919 a 88,8649 b
MO 4,000 a 3,5041 b
Al 01716 a 1,1378 b
Ca 69163 a 3.9339 b
Mg 4,7975 a 20118 b
CTC Efet, 12,3878 a 8,5486 b
CTCPH7.0 156824 a 14,5784 b
Zn 3.0791 a 1,2854 b
Cu 6715 a 6,6661 a
S 12,8851 a 15,2203 b
B 01716 a 01757 a

Onde: P = Fésforo (mg/dm?); K = Potassio (mg/dm?3); MO = Matéria Orgéanica (%); Al = Aluminio (cmolc/dm?); Ca
= Calcio (cmolc/dm?); Mg = Magnésio (cmolc/dm?®); CTC Efet. = Capacidade de Troca de Cation Efetiva
(cmolc/dm?); CTC pH 7,0 = Capacidade de Troca de Cation em pH 7,0 (cmolc/dm?); Zn = Zinco (mg/dm3); Cu =
Cobre (mg/dm3); S = Enxofre (mg/dm?); B = Boro (mg/dm?). Médias seguidas por uma mesma letra ndo diferem
entre si pelo teste de t student (p=0,05).
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4.1.2 Parametros Fitotécnicos e Enologicos

Todos os cachos de uvas foram coletados durante a colheita na safra de 2018.
Foram coletados 3 cachos nos 74 pontos amostrais, sendo cerca 222 cachos em 3
hectares da area de estudo. Esta € uma coleta muito sensivel na vitivinicultura, pois
afeta diretamente a producgado final de vinho, uma vez que tais parreirais sao
dimensionados para uma producao de cachos reduzida, favorecendo a qualidade ao
maximo em detrimento da produtividade. Assim, ndo € possivel uma amostragem
intensa, sob pena de afetar a lucratividade do empreendimento. Assim, a densidade
de amostragem de cachos coletados na area de estudo foi definida com base na
representacado do volume total, ou seja, cerca de 0,5 % do volume total de cachos da
area.

Neste estudo ndo foram considerados as diferencas por cultivares dos
parametros fitotécnicos e endlogicos, assumiu-se que a area de estudo é composta
apenas por variedades viniferas conforme a metodologia do manual de
recomendagdes da Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo (2016), onde ressalta
apenas a recomendacio de adubacgao para cultivares de uva de mesa e uva vinifera.

Na (Tabela 3) € demonstrada que a maioria dos valores de Desvio Padrdo
dos parametros fitotécnicos e enoldgicos tende a se apresentar afastados em

relagdo a média.

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos parametros fitotécnicos e enoldgicos.

Variaveis X Md Min Max s 52 CV%
Sélidos Soluveis (°Bx) 18,59 18,70 15,00 20,50 0,999 0,988 5,37
Acidez Total Titulavel (mEg/L) 119,94 120,00 88,00 208,00 21,230 450,739 17,70
PM (cachos/planta) 65,77 63,00 1,00 112,00 18,213 331,719 27,69
MMC (cachos/g) 245,23 225,00 106,00 555,00 103,857 10.786,470 42,35
PROD. (g/ponto) 1.84509 1.632,77 11,78  4.842,00 1.010,428  1,02x10° 54,76

Onde: X = Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo; Max = Valor Maximo; s = Desvio Padrdo; s =
Variancia; CV % = Coeficiente de Variagdo em Porcentagem; MMC = Massa Média fresca de trés cachos por
ponto amostral; PM = Produgdo Média por ponto amostral; g = gramas e PROD. = Produtividade por ponto
amostral.

A partir das analises dos resultados obtidos com o estudo da estatistica
descritiva dos parametros enoldgicos, observou-se que o coeficiente de variagao
C.V.% de acordo com a classificacédo de Pimentel Gomes, (1985), a variavel Sélidos

Soluveis apresentou baixa dispersao na distribuicdo dos dados e a variavel Acidez
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Total Titulavel apresentou média dispersdo. Ja para os parametros fitotécnicos, a
variavel Produgdo Média por ponto amostral (PM) apresentou alta disperséo
enquanto que a variavel Massa Média fresca de trés cachos por ponto amostral
(MMC) e Produtividade por ponto amostral (PROD.), apresentaram dispersao Muito
Alta.

A produtividade média da area total nas 3 variedades foi de 6.213,63 Kg/ha,
sendo 2.871,87 Kg/ha para Chardonay; 1.201,58 kg/ha para Merlot e 2.140,17kg/ha
Pinot Noir. De acordo com o Cadastro Viticola do RS, que pode ser acessado no site da
Embrapa, indica as seguintes produtividades médias em 2015 para plantas com mais de
trés anos: Chardonnay = 8,24 t/ha; Merlot =10.74 t/ha e Pinot Noir = 8.23 t/ha. Segundo
Alberto Miele*, os bons vinhedos tém produtividades superiores, sendo que a Denominacao
de Origem do Vale dos Vinhedos (DO) estabelece o maximo de 13 t/ha.

A baixa produtividade pode ser explicada por conta de um manejo
inadequado de escarificagdo na entre linha do solo que comprometeu as raizes
superficiais na tentativa de se construir estrutura de camalhdo. A produtividade é
uma das mensuragdes mais importantes, visando auxiliar o produtor nas tomadas de
decisdes, sejam elas comerciais ou operacionais (TRIBONI et al., 2004).

O conhecimento da variabilidade espacial dos principais indicadores quimicos
de avaliagao da fertilidade também é uma alternativa para o estudo da variabilidade
na produtividade (VIANA, 2005; LIMA e SILANS, 1999). Assim, a integragdo de
atributos quimicos, fisicos e bioldgicos do solo, combinando com as informagdes do
mapa de produtividade, € possivelmente a alternativa mais completa na investigagao
dessa variabilidade (MOLIN, 2002; KITCHEN et al., 2003; CAPELLI, 2003; SANTI,
2007).

O mapa de rendimento, quando disponivel, € a uma das alternativas
eficientes para se estimar a heterogeneidade da area e, talvez uma das mais
completas alternativas para prospeccao da variabilidade espacial do solo e a
definicdo de unidades de alta e baixa produtividade (MOLIN, 2001; CAMARGO et al.,
2004).

A variabilidade inconsistente € atribuida a fatores transitérios variando sua
participacdo na variabilidade de uma safra para outra (CAPELLI 2003; DURIGON,
2007). Para Fiorin (2007), os fatores que determinam a variabilidade da

produtividade, destacam-se: baixos teores de matéria organica, reduzida
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profundidade do solo, acidez do solo, compactacdo, drenagem deficiente,
declividade acentuada, exposicéo solar entre outros.

Segundo Celito Crivellaro Guerra*, os teores de (SST) e a (ATT) séao
classificados conforme faixas de recomendacdo enoldgica para elaboracdo de
vinhos finos, (Tabela 4). Como mostra a (Tabela 3), o valor médio do (SST) do
mosto amostrados foi de 18,593 (°Bx), o autor sugere a necessidade de
chaptalizagao forte. Ja o valor médio da (ATT) foi de (119,943 mEq/L), indicando que
a amostra possui teor ideal para espumantes, podendo constituir ainda qualquer

vinho tranquilo com neutralizagao.

Tabela 4 - Faixas de recomendacgao enolégica para elaboragao de vinhos finos.

Acucar expresso em Soélidos Soluveis Totais (escala grau brix)

Abaixo de 15 Insuficiente;

De 15a 18 Teor minimo, necessitando chaptalizagao forte;

De 18 a 21 Teor razoavel, necessitando alguma chaptalizacéo;

De21a24 Teor adequado para vinhos de estilo jovem e/ou de longevidade média;
De 24 a 27 Teor 6timo para vinhos de guarda e/ou de colheita tardia.

Acidez Total expressa em (mEq/L) de Acido Tartarico

Igual ou superior a 120 Acidez excessiva; gerara produto gustativamente desarmoénico;

De 120 a 100 Teor elevado. Ideal para vinhos espumantes;
De 100 a 80 Teor ideal para qualquer vinho tranquilo;
Igual ou inferior a 80 Acidez insuficiente, provavelmente necessitando de corregéo.

Fonte: Celito Crivellaro Guerra

4 1.3 Analise fisica do solo

A (Tabela 5) apresenta os dados estatisticos basicos para as variaveis fisicas
do solo. Observa-se que na amostragem de solo entre 0-20 cm de profundidade a
média aritmética da umidade (g/g), apresentou valor menor do que em relagdo a
umidade (g/g) da profundidade de 20-40 cm. De acordo com a Embrapa, (2003) o
fendbmeno ocorre por conta da percolagdo sob influéncia principalmente de forgas
gravitacionais (potencial hidrostatico e gravitacional).

As variaveis de Coeficientes de Variagdo C.V.%, segundo a classificagdo de
Pimentel Gomes, (1985), apresentou baixa disperséo na distribuicdo dos dados para:
Argila (%) na profundidade de 0-20 cm, Silte (%) e Argila (%) na profundidade de 20-
40 cm.
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Tabela 5 - Estatistica descritiva da analise fisica do solo.

Variavel X Md Min Max S 52 CV %

Profundidade de 0 a 20 cm

Umidade (g/g) 0,319 0,319 0,216 0,409 0,042 0,002 13,061

Areia (%) 7,619 7,260 5,094 14,800 1,532 2,348 20,112

Silte (%) 27,293 26,827 22,323 33,992 2,829 8,004 10,366

Argila (%) 65,086 65,657 53,900 71,576 3,567 12,726 5,481
Profundidade de 20 a 40 cm

Umidade (g/g) 0,326 0,327 0,244 0,399 0,035 0,001 10,681

Areia (%) 6,979 6,715 5,510 10,045 1,013 1,026 14,511

Silte (%) 24,201 24,186 20,294 28,303 1,935 3,746 7,997

Argila (%) 68,820 69,195 62,802 73,250 2,561 6,557 3,721

Onde: X = Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo; Max = Valor Maximo; § = Desvio Padrdo; s? =
Variancia; CV % = Coeficiente de Variagdo em Porcentagem.

Ja as variaveis que apresentaram média dispersao na distribuicdo foram a
Umidade (g/g) e Silte (%) na profundidade de 0-20 cm e Umidade (g/g) e Areia (%)
na profundidade de 20-40 cm. A variavel que apresentou alta dispersao foi Areia (%).
na profundidade de 0-20 cm, revelando que 37,5 % dos dados das variaveis fisicas
da area correspondem a baixa dispersao, 50% corresponde a média dispersao e
12,5 % a alta dispersdo. Para Julido et al., (2010), a presenca de elevados
coeficientes de variacdo pode demonstrar grandes alteragdes provocadas pelo
manejo do solo como na adubagdo, em calagens sucessivas e irregulares e, bem
como, o local de amostragem.

Como mostra a (Tabela 5) todas as variaveis de Desvio Padrdo das analises
fisica do solo tendem a se apresentar afastados em relacdo a média.

Para Souza (1999), o desvio padrao e o C.V.% dao uma ideia da magnitude
de variabilidade de propriedades quimicas e fisicas dos solos, porém, nada
informam quanto a dependéncia espacial dessas propriedades, o que sO € possivel
através de técnicas geoestatisticas. Segundo Grego e Vieira (2005), mesmo numa
parcela experimental de 30x30 m existe grande variabilidade de propriedades fisicas
do solo e se for considerada como homogénea pode mascarar os resultados dos
tratamentos aplicados no manejo por sitio-especifico.

A investigacéo das caracteristicas fisicas do solo pode ser grande valia para o
entendimento das causas da variabilidade de rendimento das culturas justificando
um estudo sobre a variabilidade espacial das propriedades hidrodinamicas do solo.

Mesmo de aparéncia homogénea, essas variaveis podem apresentar consideravel
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variabilidade no espago e consequentemente, na resposta das culturas (LIMA e
SILANS, 1999).

4.1.4 Analise Quimica do Tecido Vegetal

A principal finalidade das analises de tecidos ou folhas é verificar as
necessidades nutricionais das culturas através da utilizagdo das folhas como
indicativo nutricional das mesmas. Do mesmo modo que se quantifica a variabilidade
em produtividade e qualidade de uva, é possivel determinar o estado nutricional do
vinhedo. Neste sentido, Siverio (2005), relatou que a forma mais comum de realizar
um diagnostico de fertilidade é através de uma analise de solo ou analise foliar. A
analise foliar nas culturas perenes ira permitir uma melhor estratégia de adubacéao
para a safra seguinte.

A selecéao consistiu na coleta da folha na posicdo oposta do primeiro cacho, a
partir da base do ramo. Foi coletada uma folha por ramo/cacho, no estadio
fenologico 81 BBCH, segundo a classificagao fenolégica de Lorens et al., (1995) e
conforme a metodologia do Manual de Analises Quimicas de Solos, Plantas e
Fertilizantes da Embrapa, (2009).

Devido a impossibilidade de encontrar 100 folhas por ramo cacho, como
determinado no Manual de Analises Quimicas de Solos, Plantas e Fertilizantes da
Embrapa, (2009), a coleta das folhas para fins de quantificacdo dos teores quimicos
do tecido vegetal foi realizado por amostragem composta, tomando como base a
malha amostral com 74 pontos distribuidos nos 3 hectares da area de estudo
(gerando uma relagao de representagao em torno 21 m? por ponto amostral), ou seja,
a amostragem composta dentre as 20 plantas representa um ponto amostral do grid.

Na (Tabela 6) sdo apresentadas as médias aritméticas dos valores para
avaliagao de composicido quimica dos nutrientes nas folhas da videira.

Os Coeficientes de Variagdo C.V.% das variaveis do tecido vegetal, conforme
a classificagdo de Pimentel Gomes, (1985), apresentaram média dispersao para os
dados de N, P, Zn e B, alta disperséo para as variaveis K, Ca, Mg, S, Cu e Mn e
muito alta dispersao para a variavel Ferro. Revelando que 36,6 % das variaveis de
analise de tecido vegetal da area correspondem a faixa de média dispersao dos

dados e que 54,54 % das variaveis, correspondem a alta dispersao de dados.
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Tabela 6 - Estatistica descritiva da analise quimica do tecido vegetal.

Variavel X Md Min Max S 52 CV %

N 3,100 2,000 3,800 0,358 0,128 3,100 11,548
P 0,285 0,220 0,410 0,045 0,002 0,285 15,574
K 1,650 0,960 3,200 0,500 0,250 1,650 29,246
Ca 1,800 1,000 3,700 0,558 0,311 1,800 29,704
Mg 0,595 0,390 1,100 0,141 0,020 0,595 23,039
S 0,285 0,180 0,700 0,069 0,005 0,285 23,570
Cu 12,000 7,000 17,000 2,756 7,596 12,000 23,966
Zn 54,000 37,000 80,000 10,266 105,394 54,000 19,030
Fe 262,000 141,000 755,000 161,353 26034,836 262,000 51,107
Mn 306,500 151,000 552,000 90,308 8155,451 306,500 28,597
B 36,000 22,000 50,000 5,990 35,875 36,000 17,287

Onde: N = Nitrogénio (%) m/m; P = Fdésforo (%) m/m; K = Potassio (%) m/m; Ca = Calcio (%) m/m; Mg =
Magnésio (%) m/m; S = Enxofre (%) m/m; Cu = Cobre (mg/kg); Zn = Zinco (mg/kg); Fe = Ferro (mg/kg); Mn =
Manganés (mg/kg); B = Boro (mg/kg); X = Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo; Max = Valor Maximo;
s = Desvio Padréo; s? = Variancia; CV % = Coeficiente de Variagdo em Porcentagem.

Segundo a Comissdo de Quimica e Fertilidade do Solo RS/SC, (2016), os
teores acima 2,40% de Nitrogénio (N) para folhas completas sdo considerado
excessivos para cultura da videira. A analise quimica do tecido vegetal, (Tabela 7),
apresentou teor excessivo de nitrogénio, com média de 3,097%. Este excesso de N
pode ser justificado pelo teor médio da matéria organica de 4% e pela fragdo média
da argila de 65%, apresentados na analise quimica do solo na profundidade de 0 a
20 cm, (Tabela 2), influenciado pelo manejo conservacionista de cobertura vegetal
adotado na area. A analise quimica do tecido vegetal para folhas completas
apresentou teores médios normais para os nutrientes P, Ca, Mg e Zn, excessivos
para K, Fe, Mn e insuficiente para B, segundo a interpretacdo da Comissao de
Quimica e Fertilidade do Solo RS/SC, (2016).

Teores excessivos de alguns nutrientes na area de estudo podem ser
justificado pela aplicagdo de fungicidas que contém Cu, Mn e Zn em suas
formulagcées e que sdo absorvidos pelas folhas (GIOVANNINI, 2014). O mesmo
autor afirma que a falta de Boro (B) provoca deficiéncia na fecundagao, reduzindo o
numero de bagas por cacho, formando uvas de tamanho reduzido sem sementes e
bagas manchadas. Os teores de B considerados normais para a videira variam de
(15 a 22 mg/dm3).
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4.1.5 Analise dos indices de Vegetacao

Na (Tabela 7) é demonstrado que a maioria dos valores de Desvio Padrao

dos indices de vegetacgao tende a se apresentar afastados em relacédo a média.

Tabela 7 - Estatistica descritiva das variaveis dos indices de vegetacao.

Variavel X Md Min Max Ky 52 CV %
Com Probe
SR 16,186 16,636 7,934 18,704 1,928 3,719 11,913
NDVI 0,879 0,884 0,776 0,896 0,020 0,000 2,554
mNDVI 0,615 0,613 0,498 0,675 0,031 0,001 5,060
SGR 8,711 8,789 6,734 13,818 1,141 1,302 13,099
RGR 1,967 1,860 1,247 3,524 0,412 0,170 20,949
NPCI 0,092 0,097 -0,011 0,152 0,029 0,001 31,892
SRPI 0,834 0,824 0,737 1,022 0,050 0,003 6,025
NPQI -0,014 -0,013 -0,096 0,055 0,039 0,002 -275,376
SIPI 1,010 1,011 0,997 1,020 0,003 0,000 0,322
PI1 1,818 1,825 1,136 2,563 0,240 0,058 13,208
P12 0,100 0,098 0,082 0,163 0,014 0,000 13,856
PI3 0,741 0,736 0,605 0,965 0,053 0,003 7,143
EVI 1,078 1,080 1,038 1,127 0,019 0,000 1,761
PRI 0,016 0,017 -0,031 0,038 0,014 0,000 88,790
PSRI -0,064 -0,061 -0,131 -0,052 0,013 0,000 -20,101
PWI 0,977 0,975 0,968 1,000 0,007 0,000 0,707
ARI 1,253 1,253 1,135 1,421 0,052 0,003 4,188
Sem Probe

SR 20,667 20,482 11,611 29,682 3,841 14,757 18,587
NDVI 0,904 0,907 0,841 0,935 0,019 0,000 2,152
mNDVI 0,640 0,646 0,552 0,721 0,042 0,002 6,631
SGR 8,711 8,789 6,734 13,818 1,141 1,302 13,099
RGR 1,041 1,036 0,849 1,286 0,097 0,009 9,277
NPCI 0,126 0,112 0,041 0,269 0,051 0,003 40,175
SRPI 0,780 0,798 0,576 0,920 0,077 0,006 9,846
NPQI -0,050 -0,049 -0,085 -0,012 0,012 0,000 -24,050
SIPI 1,009 1,007 1,002 1,033 0,006 0,000 0,637
PI1 2,410 2,411 1,577 3,073 0,259 0,067 10,737
PI2 0,091 0,088 0,063 0,143 0,018 0,000 19,406
PI3 0,650 0,657 0,497 0,826 0,059 0,003 9,008
EVI 0,837 0,836 0,630 1,079 0,107 0,011 12,746
PRI -0,504 -0,507 -0,544 -0,366 0,027 0,001 -5,447
PSRI 0,003 0,001 -0,003 0,021 0,005 0,000 176,328
PWI 0,918 0,915 0,893 0,968 0,013 0,000 1,383
ARI 0,215 0,085 -1,405 2,393 0,805 0,649 374,257

Onde: SR = Raz&o Simples, NDVI = indice de Vegetagéo de Diferenga Normalizada; mNDVI = indice de Vegetagéo de Diferenca
Normalizada Melhorado; SGR = Soma da Reflectancia no Verde; RGR = Razao Vermelho Verde; NPCI = indice de Vegetagao de
Pigmentos Normalizado; SRPI = indice da Razdo Simples de Pigmentos; NPQI = indice de Vegetagdo de feofitinizagao
Normalizado; SIPI = indice de Pigmentos de Intensiva Estrutura; PI1 = indice de Pigmentos 1; PI2 = indice de Pigmentos 2; PI3 =
indice de Pigmentos 3; EVI = indice de Vegetagdo Melhorado; PRI = indice de Reflectancia Fotoquimica; PSRI = indice de
Reflectancia de Plantas Senescentes; PWI = indice de Agua na Planta; ARI = indice de Reflectancia de Antocianinas; X =
Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo; Max = Valor Maximo; S = Desvio Padrdo; s? = Variancia; CV % = Coeficiente
de Variagdo em Porcentagem.
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Com base na classificagdo do Coeficiente de Variagdo C.V.% segundo
Pimentel Gomes, (1985), as distribuicdes que demonstraram baixa dispersao para
os indices de vegetacao foram: NDVI-CP, mNDVI-CP, SRPI-CP, NPQI-CP, SIPI-CP,
PI3-CP, EVI-CP, PSRI-CP, PWI-CP, ARI-CP, NDVI-SP, mNDVI-SP, RGR-SP, SRPI-
SP, NPQI-SP, SIPI-SP, PL3-SP, PRI-SP e PWI-SP, representando 55,88% das
variaveis amostradas. Os indices de vegetacdo que apresentaram meédia disperséo
foram: SR-CP, SGR-CP, PI1-CP, PI2-CP, SR-SP, SGR-SP, PI1-SP, PI2-SP e EVI-
SP, representando 26.47% das variaveis amostradas e o que apresentou alta
disperséao foi RGR-CP representando 2.94% das variaveis amostradas.

Ja os indices que apresentaram dispersao muito alta dos dados foram: NPCI-
CP, PRI-CP, NPCI-SP, PSRI-SP e ARI-SP, representando 14,70% das variaveis
amostrada. Este resultado demonstra que a maioria dos dados apresenta baixa
dispersdo dos dados. Ou seja, a maioria das variaveis reflete homogeneidade do

conjunto de dados da amostra.
4.1.6 Analise da condutividade elétrica aparente

Na (Tabela 8) das variaveis da condutividade elétrica aparente (CEa), €&
demonstrado que todos os valores de Desvio Padrdao nas profundidades de 0-20 cm
e 20-40 cm tendem a se apresentar afastados em relagdo a média, os mesmos

ficaram dentro do intervalo do desvio médio.

Tabela 8 - Estatistica descritiva da analise de condutividade elétrica aparente (CEa).

Variavel X Md Min Max S 52 CV%
CEa (0-20cm) 0,306 0,289 0,100 0,736 0,129 0,017 42,097
CEa (20-40cm) 1,292 1,200 0,367 3,000 0,572 0,327 44,232

Onde: CEa = Condutividade Elétrica Aparente; X = Média; Md = Mediana; Min = Valor Minimo; Max = Valor
Maximo; § = Desvio Padrado; s? = Variancia; CV % = Coeficiente de Variagdo em Porcentagem.

De acordo com a (Tabela 8) o Coeficiente de Variagdo C.V.% segundo a
classificagado de Pimentel Gomes, (1985), todas as variaveis de (CEa) de 0-20 e 20-
40 cm de profundidade, apresentaram muito alta dispersdo na distribuicdo dos
dados. Em estudos em pomares de macgéd a (CEa) apresentou altos valores de C.
V.% entre 63,95 % e 55,9 % (GEBLER et al., 2015).
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A (CEa) do solo pode ser utilizado para identificar a variabilidade espacial do
solo para os fatores que invariavelmente afetam a condutividade elétrica (CE),

podendo ser utilizada na delimitagdo de unidades de gestao ou zonas de manejos.

4.2 Assinaturas espectrais dos alvos em estudo

Podemos observar na Figura 12, o comportamento espectral de alvos
diferentes de vegetacado, sendo a Média Geral (CP), com contato do equipamento e
o limbo foliar por clipagem da folha (/eaf clip), utilizando-se o acessorio probe e fonte
interna de energia eletromagnética incidente e o segundo (Média geral SP), por
sensoriamento préximal do dossel da videira, feito diretamente pela entrada optica
do sensor a 1 m de distancia, com angulo de visada (Wy) de aproximadamente £25°,
utiizando a refletdncia da energia eletromagnética da radiacdo solar, sem a

utilizagdo do acessorio pobre.

Figura 12 — Assinaturas espectrais médias por métodos de leituras de refleténcias
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Fonte: autor

Considerando as diferentes regides espectrais do sensoriamento remoto tanto
no limbo de uma folha individual como no dossel de uma planta completa, o
comportamento espectral de um alvo de vegetacao € influenciado pela reflectancia
por pigmentos foliares, estrutura celular e conteudo de agua, fase fenoldgica,
manejo do dossel e etc. (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).
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No sensoriamento proximal do dossel, quando se sobrepdem varias camadas
de folhas, ocorre um aumento (em comparagdo com a reflectdncia de uma folha
individual) nos niveis de reflectancia nas pogdes espectrais do infravermelho
proximo até que se atinja um valor estavel maximo, denominando reflectancia infinita
e simbolizado por R~ (ALLLEN e RICHARDSON, 1968). Este fendmeno da
reflectancia infinita é explicado pelas caracteristicas de reflectancia das folhas
vegetais na regiao do infravermelho préximo, conforme a Figura 11. Assim sendo, as
propriedades de reflectancia de folhas individuais sao, evidentemente, fundamentais
para o entendimento da refletividade de uma planta inteira ou de um dossel vegetal
(comunidade de plantas); contudo, ndo se pode extrapolar diretamente, sem
necessarios ajustamentos, os dados espectrais de uma folha individual para os de
um dossel.

Segundo Formaggio e Sanches, (2017), existem diferengas qualitativas e
quantitativas entre os dois espectros (folha individual e dossel) numa base
percentual, a reflectdncia de um dossel é consideravelmente menor do que a de
uma folha individual, em virtude de atenuag¢des gerais da radiagcdo devidas a
variagbes no angulo de iluminagado, na orientagdo das folhas, nas sombras e nas
superficies de fundo nao foliares, tais como solo sobre qual crescem as plantas
(KNIPLING, 1970). Ha entdo que considerar que os dosséis vegetais sdo mais
simples cole¢cdes de folhas, conforme Bauer et al., (1981), e que interacbes
complexas, que néo sao fatores influenciantes quando espectros de folhas
individuais sdo medidos, devem ser levados em conta no sensoriamento remoto de
dosséis que se desenvolvem nas condi¢cdes de campo.

Entre as mais importantes e mais citadas variaveis que influenciam a
reflectancia dos dosséis estdo o indice de ara foliar (IAF), a distribuicdo de angulos
foliares (DAF), a porcentagem de cobertura de solo (COV), a refectancia do solo e
as propriedades Opticas das folhas e dos outros componentes dos dosseéis
(FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

Segundo os mesmos autores, diferencas nesses parametros sdo causadas
por variagcbes em fatores culturais e ambientais, incluindo data de plantio, cultivar,
espacamento inter e intrafileiras, adubacdo e umidade do solo, entre outros. Os
angulos azimutal e zenital do sol e de visada também afetam a reflectancia medida

das culturas.
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Na figura (FIGURA 13 e 14), assinala as diferencas de refletividade que
permitem discriminar espécies de plantas e tipos de metodologia de leituras
espectrais para diferentes alvos (folha individual e dossel). Segundo Knipling, (1970),
as folhas de uma dada espécie tendem a ter algumas caracteristicas préprias, como
superficie (tipica de cada espécie), espessura, estrutura interna e conteudo de
pigmentos. O autor afirma que o dossel tanto em sua dimensao horizontal quanto na
vertical, tende a ter uma estrutura ou geometria caracteristica, que é determinada
pelo tamanho, pela forma e pela orientagdo das plantas e de suas folhas, bem como

pelas praticas culturais e pelas condi¢gdes ambientais de crescimento.

Figura 13 — Médias das assinaturas espectrais por clipagem nas folhas — CP
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Figura 14 — Média das assinaturas espectrais por sensoriamento proximal do dossel
-SP
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Assim, alguns autores tem publicados excelentes revisdes bibliograficas sobre
o comportamento espectral de folhas individuais e dosséis vegetais, entre o quais se
pode citar Gates et al., (1965); Knipling (1970); Bauer et al., (1980) e Gausman
(1985).

4.3 Teste nao paramétrico de normalidade (Kolmogorov-Smirnov)

Para este estudo, foi realizado o teste ndo paramétrico (Kolmogorov-Smirnov),
dado o nivel de valor critico de p>0,05 (Tabela 9). De acordo Ferreira, (2014), as
variaveis que apresentaram resultados n&o significativos, quando (p>0,05) indica
normalidade. De outro modo, quando (p < 0,05), isso € um indicativo de que o
pressuposto da normalidade foi violado, ou seja, o teste foi significativo ao nivel de
5% de probabilidade.

Das 88 variaveis estudadas, apenas 31 apresentaram normalidade pelo teste
nao paramétrico (Kolmogorov-Smirnov), sendo 12 indices de vegetacao: mNDVI-CP,
EVI-CP, PRI-CP, ARI-CP, SR-SP, mNDVI-SP, RGR-SP, NPQI-SP, PL1 SP, PL2 SP,
PL3 SP e ARI-SP e 19 variaveis de parametros agronémicos, sendo elas: Analise
quimica do tecido vegetal (N, K, Zn, Mg e B); Analise Fisica do solo (Umidade e Silte)
na profundidade de 0-20 cm, e na profundidade de 20-40 cm (Umidade, Silte e Argila)
e na analise quimica do solo (K, Ca, Mg, CTC Efet., CTC pH 7,0 e Cobre) na
profundidade de 0-20 cm e (K, CTC pH 7,0 e Cu) na profundidade de 20-40 cm.

As variaveis dos parametros enoldgicos (SST, ATT), parametros fitotécnicos
(Numero de cachos em trés plantas, Massa fresca de trés cachos e Produtividade) e
o parametro fisico da Condutividade Elétrica aparente do solo, ndo apresentaram
distribuicdo normal.

Segundo Cressie (1991), a normalidade dos dados ndo é uma exigéncia da
geoestatistica, € conveniente apenas que no grafico de distribuicdo normal o atributo
nao apresente caudas muito alongadas, o que poderia comprometer as analises.

Para Isaaks e Srivastava, (1989), o mais importante que a normalidade dos
dados é a ocorréncia ou ndo do chamado efeito proporcional, em que a média e a
variabilidade dos dados sejam constantes na area em estudo, ou seja, ocorrer a

estacionariedade necessaria ao uso da geoestatistica.
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Tabela 9 - Teste ndo paramétrico de dependéncia (Kolmogorov-Smirnov).

Variaveis p-valor Variaveis p-valor
Variaveis endlogicas Tecido Vegetal
Sdlidos Soluveis (°Bx) 0,000 Nitrogénio (%) m/m 0,092
Acidez Total Titulavel (mEg/L) 0,000 Fosforo (%) m/m 0,001
Variaveis fitotécnicos Potassio (%) m/m 0,200*
PM (cachos/planta) 0.004 Calcio (%) m/m 0,002
’ Magnésio (%) m/m 0,014
MMC (cachos/qg) 0.000 Enxofre (%) m/m 0,000
’ Cobre (mg/kg) 0,018
PROD. (g/ponto) 0,014 Zinco (mg/kg) 0.200*
Ferro (mg/kg) 0,000
Condutividade Elétrica Aparente Manganés (mg/kg) 0,200*
0-20cm 0,000 Boro (mg/kg) 0,051
20 - 40cm 0,000
Quimica do Solo 0-20cm  20-40cm
Indices de Vegetacéo CP SP Aluminio (cmolc/dm?) 0,000 0,000
SR 0,000 0,200* Argila (%) 0,000 0,000
NDVI 0,000 0,000 Boro (mg/dm?) 0,000 0,000
mNDVI 0,052* 0,066* Calcio (cmolc/dm?) 0,200* 0,000
SGR 0,000 0,000 Cobre (mg/dm?) 0,062* 0,200*
RGR 0,013 0,200* CTC Efet. (cmolc/dm?) 0,200* 0,000
NPCI 0,045 0,000 CTC pH 7 (cmolc/dm?) 0,200* 0,200*
SRPI 0,016 0,001 Enxofre (mg/dm?) 0,003 0,026
NPQI 0,029 0,200* Fosforo (mg/dm?) 0,000 0,000
SIPI 0,001 0,000 Magnésio (cmolc/dm?) 0,200* 0,017
PI1 0,037 0,200* Matéria Organica (%) 0,000 0,004
PI2 0,000 0,200* pH H,O (01:01) 0,042 0,000
PI3 0,007 0,200* Potassio (cmolc/dm?) 0,200* 0,060*
EVI 0,200* 0,002* Zinco (mg/dm?) 0,000 0,015
PRI 0,053* 0,013 Fisica do Solo 0-20cm  20-40cm
PSRI 0,000 0,000 Umidade (g/qg) 0,200* 0,200*
PWI 0,000 0,007 Areia (%) 0,000 0,000
ARI 0,200* 0,070* Silte (%) 0,088* 0,095*
Argila (%) 0,029 0,200*

* p-valor = nivel de valor critico de p > 0,05.

Estudos em pomares de maca as variaveis de qualidade do fruto isolado (Brix,
tamanho ou diametro, firmeza da polpa e cor do fruto) ndo apresentaram
dependéncia espacial (GEBLER et al., 2015).

4.4 Correlagao linear simples por Pearson (r)

Para este estudo foi realizado a analise de correlacdo estatistica através da
correlacdo linear simples de Pearson ao nivel de 5% com as variaveis que
apresentaram normalidade nas distribui¢gdes. Das 31 variaveis normalizadas obteve-

se 139 correlagdes significativas, (Tabelas 10, 11 e 12).
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Tabela 10 - Correlagéo linear de Person (r) entre IV’s e variaveis do tecido vegetal.

indices de Nitrogénio Potassio Zinco Manganés Boro

Vegetagao (%) m/m (%) m/m (mg/kg) (mg/kg) (mg/kg)
mNDVI CP -0,271* -0,249* -0,110"s -0,356" -0,363*
EVI CP -0,068" 0,135ns 0,160" 0,250* 0,220"
PRI CP -0,214ns -0,379* -0,204ns -0,325* -0,228"s
ARI CP -0,374* 0,221"s -0,123"s -0,294* -0,402*
SR SP -0,230* -0,401* -0,447* -0,424* -0,415*
mNDVI SP -0,305* -0,267* -0,436* -0,407* -0,441*
RGR SP -0,286* -0,160" -0,402** -0,405** -0,424**
NPQI SP -0,065" -0,412* -0,223m -0,316* -0,287*
PI1 SP 0,106" 0,460* 0,259* 0,295* 0,261*
PI2 SP 0,260* 0,335* 0,428* 0,376* 0,375*
PI3 SP -0,025" -0,506** -0,266* -0,249* -0,169n
ARI SP 0,007"s 0,566* 0,280* 0,291* 0,197

*%

* Correlagdo significativa ao nivel de 5% de probabilidade;
probabilidade; " néo significativo.

correlagdo significativa ao nivel de 1% de

Entre os coeficientes representados pelo estudo da correlagéo linear simples
de Pearson observou-se que houve 68 casos de coeficientes de correlagéo positiva,
variando entre (0,235 a 0,572) e 71 casos de coeficientes negativos, (inversamente

proporcional) variando entre (-0,565 a - 0,230).

Tabela 11 - Correlacao linear de Person (r) entre IV’s e variaveis fisicas do solo.

indices de Profundidade de 0 - 20 cm Profundidade de 20 - 40 cm

Vegetagdo Umidade (g/g) Silte (%) Umidade (g/g) Silte (%) Argila (%)
mNDVI CP -0,193ns 0,044ns -0,241* 0,235* -0,179ns
EVI CP 0,060 0,199"s 0,113"s 0,310* -0,310*
PRI CP -0,100"s 0,164"s -0,151ns 0,165" -0,137ns
AR| CP -0,194ns 0,252* -0,220" 0,070"s -0,091ns
SR SP -0,056" 0,022 -0,158ns 0,110 -0,104ns
mNDVI SP -0,025"s 0,129ns -0,171"s 0,155 -0,177"s
RGR SP -0,034ns 0,248* -0,159ns 0,198 -0,218ns
NPQIl SP -0,265* -0,037ns -0,302* 0,060"s -0,008
P|1 SP 0,183 -0,100"s 0,285* -0,173ns 0,138"s
PI2 SP 0,022ns -0,100"ms 0,163" -0,149n 0,154ns
P|3 SP -0,155ns 0,001ns -0,255* 0,117ns -0,078ns
ARI| SP 0,166" 0,114"ns 0,253* -0,066" 0,014"ns

* Correlag&o significativa ao nivel de 5% de probabilidade; " ndo significativo.

Os coeficientes de correlacao linear simples por Pearson obtidos da analise

foram interpretados com base em 7 categorias segundo a classificagcdo de
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magnitudes da correlacdo de Ferreira, (2014), encontrando-se 65 correlagdes com

magnitudes moderadas, sendo 29 moderadas positivas e 36 moderada negativa.

Tabela 12 - Correlagéo linear de Person (r) entre IV’s e variaveis quimicas do solo.

- Profundidade de 0 - 20 cm Profundidade de 20 - 40 cm
Indices de

Vegetagio Potassio Calcio Magnésio CTC Efet. CTC pH7 Cobre Potassio CTC pH7 Cobre
(mg/dm?) (cmol/dm?) (cmol/dm?) (cmol/dm?®) (cmol/dm?®) (mg/dm®) (mg/dm?®) (mg/dm?®) (mg/dm?)

mNDVICP  -0495*  0479* 05501* 0,491  0474* .0208™ -0534*  0,246* -0,165"
EVICP -0,015"  0,123"  0,088"  0,120"  0,118" -0,089" -0,106"  0,198" -0,031"s
PRI CP -0,565*  0,521*  0,528*  0,538*  0,572* -0,554* -0,520* 0,376 -0,484*
ARI CP -0,107"  0,360*  0,273*  0,367*  0,260* .0,018™ -0,049" -0,045"  0,030"
SR 'SP -0,454*  0455*  0432* 0471*  0,534* -0,343* -0,346*  0,306* -0,252*
mNDVI SP -0,471*  0,498*  0,440*  0,508*  0,505* -0,255* -0,375*  0,280* -0,138"
RGR SP -0,447*  0433*  0,351*  0435* 0,385 .0183"™ -0,304* 0,179" -0,106"
NPQI SP -0,450*  0277* 0255 0,308* 0,375 -0,472* -0,240*  0,342*  -0,389*
PI1 SP 0,546* -0,409* -0,352* -0425* -0494* 0474* 0,325* -0,339*  0,420*
PI2 SP 0,446*  -0,484* -0,446* -0,500* -0,545*  0,325*  0,321* -0,311*  0,217"
PI3 SP -0,465*  0,329*  0,292*  0,350*  0,454* -0,491* -0,268*  0,322* -0,448*
ARI SP 0,460* -0,335* -0,333* -0,359* -0,484*  0,502* 0,316* -0,336*  0,434*

* Correlag&o significativa ao nivel de 5% de probabilidade; " ndo significativo.

Os indices de vegetacdo que apresentaram a maior quantidade de
correlagdes por Pearson em relagdo as variaveis de parametros agronémicos
testados foram o SR-SP, NPQI-SP e PI1-SP, com 14 correla¢des significativas cada.
Ja considerando a magnitude dos resultados, os indices de vegetacdo com maiores
numero de correlagbes moderadas positivas foram: mNDVI-CP, PRI-CP, mNDVI-SP,
PI1-SP e ARI-SP, apresentando 4 correlagdes cada, enquanto que o SR-SP obteve
o maior numero de correlagbes moderadas negativas com 5 correlagbes

significativas.

4.4.1 indice mNDVI-CP

O indice de vegetacdo mNDVI-CP foi identificado 12 correlagbes de linear
simples por Pearson ao nivel de 5%, sendo 6 correlagdes com magnitude
moderadas. Para as magnitudes moderada negativa apresentou-se a variavel K da
analise quimica do solo nas profundidades de 0-20 e 20-40 cm; ja para magnitude
moderada positiva apresentou-se as variaveis Ca, Mg, CTC Efetiva e CTC pH 7,0 da

analise quimica do solo na profundidade de 0-20 cm.
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O maior coeficiente de correlacdo por Pearson do indice mNDVI-CP, ocorreu

com o K do solo na profundidade de 20-40 cm (Figura 15).

Figura 15 — Mapa de prescricdo do indice de vegetacao mNDVI-CP (A) e da variavel
K da analise quimica do solo 20-40 cm (B).
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A variavel K da analise quimica do solo 20-40 cm apresentou coeficiente de
magnitude negativa de (-0.534) e valor de coeficiente de determinagdo (r? igual
0.285, ou seja, 72% da variagéo total permanecem sem explicagdo, demonstrando

uma tendéncia moderada de correlagao, conforme a Figura 16.

Figura 16 - Diagrama de disperséo entre o indice de vegetacdo mNDVI-CP e a
variavel K da analise quimica do solo (20-40 cm).
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Fonte: Autor.
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Os autores Skianis et al., (2009) e C. Jurgens (1997) demonstraram em seus
trabalhos que o indice de vegetacdo mNDVI (Modified NDVI) possui considerada
correlagdo com propriedades bioquimicas da vegetagdo. Segundo Fuentes et al.,

(2001), o mNDVI se correlaciona com o conteudo de clorofila das folhas.

4.4.2 indice EVI-CP

O indice de vegetacado EVI-CP apresentou 3 correlagbes com coeficientes de
magnitude fracas. O maior coeficiente de correlagdo por Pearson do indice EVI-CP
ocorreu com as variaveis de textura da analise fisica do solo na profundidade de 20-
40 cm (Figura 17B e Figura 17C), sendo que a Argila apresentou coeficiente de
correlagao negativa de (-0.310) e o Silte apresentou correlagao positiva de (0.310),
sendo assim, ambos obtiveram o valor de coeficiente de determinacéo (r?) de 0.096,
ou seja, 99.9% da variagao total permanecem sem explicagdo, demonstrando uma
tendéncia fraca de correlagao, conforme a Figura 18A e 18B.

O indice EVI-CP também obteve correlagdo com magnitude fraca positiva

com a variavel Mn da analise do tecido vegetal, apresentando coeficiente de (0.250).

Figura 17 — Mapa de prescri¢do do indice de vegetacao EVI-CP (A), variavel Argila
20-40 cm (B) e Silte 20-40 cm da analise fisica do solo (C).
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Fonte: Autor.

Segundo Justice et al., (1998), o indice EVI (Indice de Vegetacdo Melhorado)

€ correlacionado com a biomassa, apresentando resposta sobre dossel, tornando-se
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indicativo das propriedades biofisicas dindmicas relacionados com a produtividade e
o balanco de energia da vegetacdo. Ponzoni et al, (2012), também tem
demonstrado a capacidade do indice de vegetacdo EVI para o sensoriamento
remoto na detecgdo da biomassa na vegetacdo. Os autores Huete; Justice e Liu,
(1994); Huete; Liu; Batchily e Van Leeuwen, (1997), ressaltam que o indice EVI
melhora a sensibilidade de detec¢cdo em regides com maiores biomassa, reduzindo

a influencia do sinal do solo e atmosfera sobre o a resposta do dossel.

Figura 18 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacdo EVI-CP e o atributo
Argila 20-40 cm (A) e Silte 20-40 cm (B) da analise fisica do solo.
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Fonte: Autor.

4.4.3 indice PRI-CP

O indice de vegetacao PRI-CP ocorreu 8 correlagdes por Pearson, sendo 4
correlagdes moderadas positivas com as variaveis: Ca, Mg, CTC Efetiva e CTC pH
7,0 da analise quimica do solo na profundidade de 0-20 cm e 4 correlacdes
negativas moderadas com as variaveis quimica da analise do solo K e Cu nas duas
profundidades (0-20 e 40-20 cm).

O maior coeficiente de correlagcédo significativa por Pearson, correlacionado
com o indice PRI-CP, ocorreu com a variavel CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20
cm (Figura 19B), apresentando coeficiente de correlagdo moderada positiva de
(0.572), sendo seu valor de coeficiente de determinagao (r? igual 0.327, ou seja,
68% da variacao total permanecem sem explicagdo, demonstrando uma tendéncia

moderada de correlagdo, conforme o Figura 20A.
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O maior coeficiente de correlagdo com magnitude moderada negativa,

também ocorreu com o indice de vegetacdo PRI-CP, se correlacionando com a

variavel a K na profundidade de 0-20 cm (Figura 19C), apresentando coeficiente de

correlagdo moderada negativa de (-0.565), sendo seu valor de coeficiente de

determinacao (r?) é igual 0.320, ou seja, 68% da variagédo total permanecem sem

explicagdo, demonstrando uma tendéncia moderada de correlagdo, conforme Figura

20B.

Figura 19 — Mapa de prescri¢do do indice de vegetacdo PRI-CP (A), variavel CTC
pH 7,0 0-20 cm (B) e K 0-20 cm da analise quimica do solo (C).
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Figura 20 - Diagrama de dispersdo entre o indice de vegetagcdo PRI-CP e as
variaveis CTC pH 7,0 0-20 cm (A) e Potassio 0-20 cm (B) da analise quimica do solo.
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O indice de vegetacédo PRI tem sido utilizado em razdo de sua consisténcia
no relacionamento com a eficiéncia do uso da luz, tendo, portanto, o potencial de
proporcionar um monitoramento global continuo da produtividade primaria das
plantas (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

O indice de vegetacdo PRI (/ndice de Reflectancia Fotoquimica) foi proposto
por Gamon et al.,, (1992) como um indicador do estado de desoxidagdo dos
pigmentos xantofilas relacionados com processos fotossintéticos. Este indice tem
sido usado para avaliar a eficiéncia do uso da luz segundo os autores Serrano e
Pefuelas, (2005); Guo e Trotter, (2004); Sims et al., (2006); Nakaji et al., (2006);
Trotter et al., (2002); Strachan et al., (2002); Nichol et al., (2000, 2002); Asner et al.,
(2005); Drolet et al., (2005); Fuentes et al., (2006), fotossintese por: Nichol et al.,
(2000 e 2006); Guo e Trotter, (2004); Sims et al., (2006); Evain et al., (2004) e, mais
recentemente, estresse hidrico nas lavouras segundo Peguero-Pina et al., (2008);
Suarez et al., (2008, 2009).

4.4.4 indice ARI-CP

O indice de vegetacdo ARI-CP apresentou 8 correlagdes por Pearson
apresentando apenas uma correlagdo com magnitude moderada com a variavel da

analise quimica do tecido vegetal Boro (Figura 21).

Figura 21 — Mapa de prescricdo do indice de vegetacdo ARI-CP (A) e a variavel
Boro da analise quimica do tecido vegetal (B).
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O maior coeficiente de correlagdo significativa por Pearson, correlacionado
com o indice ARI-CP, ocorreu com a variavel Boro do tecido vegetal, apresentando
coeficiente de correlagdo moderada negativa de (-0.402), sendo seu valor de
coeficiente de determinacédo (r?) igual 0.162, ou seja, 84% da variagcao total
permanecem sem explicacdo, demonstrando uma tendéncia moderada de

correlacdo, conforme Figura 22.

Figura 22 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacao ARI-CP e a variavel
Boro da analise quimica do tecido vegetal.
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Fonte: Autor.

O indice de vegetagdo ARI (indice de Reflectancia da Antocianina) tem sido
usado para detectar concentracbes mais altas de antocianina na vegetagao,
permitindo especializar as concentragdes deste parametro quimico, de acordo com

os autores Gitelson; MerzLyak; Chivkunova, (2001).

4.4.5 indice SR-SP

O indice de vegetacdo SR-SP verificou-se 9 correlagdes linear simples de
Pearson, apresentando 4 correlagbes com magnitude moderada positiva com as
variaveis Ca, Mg, CTC Efetiva e CTC pH 7,0 da analise quimica do solo na
profundidade de 0-20 cm e 5 correlagdes moderadas negativas com as variaveis K,
Zn, Mg e B da analise quimica do tecido vegetal e a variavel K da analise quimica do
solo na profundidade de 0-20 cm.

O maior coeficiente de correlagado significativa por Pearson, correlacionado

com o indice SR-SP, ocorreu com a variavel CTC do solo a pH 7,0 na profundidade
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de 0-20 cm (Figura 23), apresentando coeficiente de correlagdo moderada positiva
de (0.534), sendo seu valor de coeficiente de determinagéo (r?) igual 0.285, ou seja,
72% da variagao total permanecem sem explicacédo, demonstrando uma tendéncia

moderada de correlagao, conforme Figura 24.

Figura 23 - Mapa de prescricdo do indice de vegetacdo SR — SP (A) e a variavel
CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).
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Figura 24 - Diagrama de dispersado entre o indice de vegetacéo SR - SP e a variavel
o CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.
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Fonte: Autor.

Segundo Jordan (1969), o indice de vegetacao SR (simple ration) possui
correlagdo com a cobertura vegetal. Segundo o autor, este indice € baseado no

principio de que as folhas absorvem relativamente mais vermelho que a luz
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infravermelha e, portanto, quanto mais folhas estiverem presentes no dossel, maior

sera a proporgao.

4.4.6 indice mNDVI-SP

O indice de vegetacdo mNDVI-SP ocorreram 13 correlagdes linear simples de
Pearson, sendo 4 correlagdes moderada positivas com as variaveis da analise
quimica do solo K, Ca, Mg, CTC Efetiva e CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm;
4 correlacbes moderadas negativas com as variaveis Zn, Mg, B da analise quimica
do tecido vegetal e uma correlagdo com a variavel K da analise quimica do solo na
profundidade de 0-20 cm.

O maior coeficiente de correlagao significativa por Pearson, correlacionado
com o indice mNDVI-SP, ocorreu com a variavel CTC Efetiva do solo na
profundidade de 0-20 cm (Figura 25), apresentando coeficiente de correlagao
moderada positiva de (0.508), sendo seu valor de coeficiente de determinacao (r?
igual 0.241, ou seja, 76% da variacdo total permanecem sem explicagéo,

demonstrando uma tendéncia moderada de correlacdo, conforme Figura 26.

Figura 25 — Mapas de prescrigao do indice de vegetagcdo mNDVI-SP (A) e a variavel
CTC Efetiva na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).
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Proposto por Fuentes et al., (2001) o indice de vegetacao mNDVI (Modified

NDVI) possui correlagdo com o conteudo de clorofilas das folhas. Para C. Jurgens
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(1997), este indice de vegetagdo pode ser utilizado para determinar os danos

causados pela geada na agricultura com base nos dados do Landsat TM.

Figura 26 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacdo mNDVI-SP e a
variavel CTC Efetiva na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.
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Fonte: Autor.

4.4.7 indice RGR-SP

O indice de vegetacao RGR-SP apresentou 11 correlagdes linear simples de
Pearson, sendo 2 correlagbes moderada positiva com as variaveis Ca e CTC Efetiva
do solo na profundidade de 0-20 cm; 4 correlagdes moderadas negativas, sendo Zn,
Mg e K do tecido vegetal e K na profundidade de 0-20 cm.

O maior coeficiente de correlagado significativa por Pearson, correlacionado
com o indice RGR-SP, ocorreu com a variavel K na profundidade de 0-20 cm (Figura
27), apresentando coeficiente de correlagdo moderada negativa de (-0.447), sendo
seu valor de coeficiente de determinacdo (r? igual 0.20, ou seja, 80% da variagéo
total permanecem sem explicacdo, demonstrando uma tendéncia moderada de
correlagao, conforme o Figura 28.

Proposto por Fuentes et al., (2001) o indice de vegetacdo RGR (Red/green
ration) possui correlagdo com o conteudo de clorofilas e antocianinas. Os autores C.
Gamon, et al., (1999) em seus estudos, destacam a correlagdo do indice RGR com

a antocianina.
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Figura 27 — Mapa de prescrigdo do indice de vegetagcdo RGR-SP (A) e a variavel K
na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).
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Figura 28 - Diagrama de dispers&o entre o indice de vegetagdo RGR-SP e a variavel
K na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.
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Fonte: Autor.

4.4.8 indice NPQI-SP

O indice de vegetacdo NPQI-SP apresentou 3 correlagbes moderadas
negativa com as variaveis: K do tecido vegetal e K e Cu do solo na profundidade 0-
20 cm.

O maior coeficiente de correlagcado significativa por Pearson, correlacionado
com o indice NPQI-SP, ocorreu com Cu na profundidade de 0-20 cm (Figura 29),
apresentando coeficiente de correlagdo moderada negativa de (-0.472), sendo seu

valor de coeficiente de determinagéao (r? igual 0.223, ou seja, 78% da variacao total



permanecem sem explicacao,

correlacdo, conforme Figura 30.

Figura 29 — Mapa de prescricdo do indice de vegetacao NPQI-SP (A) e a variavel

demonstrando uma tendéncia moderada de

Cobre na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).

Fonte: Autor.

Figura 30 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacdo NPQI-SP e a
variavel Cobre na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.

Fonte: Autor.
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4.4.9 indice PI1-SP

O indice de vegetacdo PI1-SP ocorreram 14 correlagdes linear simples de
Pearson, sendo 3 correlagbes moderadas positiva com as variaveis: K da analise
quimica do tecido vegetal e K e Cu da analise quimica do solo na profundidade de 0O-
20 cm; 3 correlagdes moderadas negativas com as variaveis da analise quimica do
solo K, CTC Efetiva e CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm.

O maior coeficiente de correlagado significativa por Pearson, correlacionado
com o indice PI1-SP, ocorreu com a variavel K do solo na profundidade de 0-20 cm
(Figura 31), apresentando coeficiente de correlagdo moderada positiva de (0.546),
sendo seu valor de coeficiente de determinagéo (r?) igual 0.298, ou seja, 71% da
variagao total permanecem sem explicagdo, demonstrando uma tendéncia

moderada de correlagdo, conforme Figura 32.

Figura 31 - Mapa de prescri¢cao do indice de vegetacgao PI1-SP (A) e a variavel K na
profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).
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Segundo Zarco-Tejado (2000) o indice de vegetacado PI1 (Pigment index)

possui correlacdo com o estado de estresse da planta.
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Figura 32 - Diagrama de disperséo entre o indice de vegetagdo PI1-SP e a variavel
K na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.
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Fonte: Autor.

4.4.10 indice PI2-SP

Para o indice de vegetacado PI2-SP ocorreram 13 correlagdes linear simples
de Pearson, sendo 2 correlagdes moderada positiva com as variaveis Zn da do
tecido vegetal e K do solo na profundidade de 0-20 cm e 4 correlagbes moderadas
negativas com as variaveis do solo (K, Ca, Mg, CTC Efetiva e CTC pH 7,0) na
profundidade de 0-20 cm.

O maior coeficiente de correlagao significativa por Pearson, correlacionado
com o indice PI2-SP, ocorreu com a variavel da analise quimica do solo CTC pH 7,0
na profundidade de 0-20 cm (Figura 33), apresentando coeficiente de correlagéao
moderada negativa de (-0.545), sendo seu valor de coeficiente de determinacéao (r?
igual 0.297, ou seja, 71% da variacdo total permanecem sem explicagéo,
demonstrando uma tendéncia moderada de correlacdo, conforme Figura 34.

Segundo Zarco-Tejado (2000) o indice de vegetacado PI2 (Pigment index)

possui correlacdo com o estado de estresse da planta.
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Figura 33 — Mapa de prescri¢do do indice de vegetacéo PI2-SP (A) e a variavel CTC
pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo (B).
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Figura 34 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacdo PI2-SP e a variavel
CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm da analise quimica do solo.

Fonte: Autor.
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Ja para o indice de vegetacao PI3-SP ocorreram 12 correlagdes de Pearson,

sendo uma correlagdo moderada positiva com a variavel CTC do solo a pH 7,0 da

analise quimica do solo na profundidade de 0-20 cm e 4 correlagcbes moderadas

negativa com as variaveis: Zn do tecido vegetal; K do solo na profundidade de O-

20cm e Cu do solo nas duas profundidades (0-20 e 20-40 cm).
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O maior coeficiente de correlagdo significativa por Pearson, correlacionado
com o indice PI3-SP, ocorreu com a variavel K do tecido vegetal (Figura 35),
apresentando coeficiente de correlagdo moderada negativa de (-0.506), sendo seu
valor de coeficiente de determinacgéao (r? igual 0.256, ou seja, 75% da variagao total
permanecem sem explicacdo, demonstrando uma tendéncia moderada de

correlacdo, conforme Figura 36.

Figura 35 — Mapa de prescricdo do indice de vegetacao PI3-SP (A) e a variavel K da
analise quimica do tecido vegetal (B).
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Figura 36 - Diagrama de dispersao entre o indice de vegetacao PI3-SP e a variavel
K da analise quimica do tecido vegetal.
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Fonte: Autor.

Para Lichtenthaler et al., (1996) o indice de vegetacao PI2 (Pigment index) é
um indice de saude da vegetacdo, e possui correlagdo com a fluorescéncia da
clorofila.
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4.4.12 indice ARI-SP

O indice de vegetagao ARI-SP (Figura 37A) ocorreram 13 correlagoes linear
simples de Pearson, sendo 4 correlagbes moderadas positiva com as variaveis: K do
tecido vegetal (Figura 37B), K e Cu do solo na profundidade de 0-20 cm e Cu do
solo na profundidade de 20-40 cm. Ja para a correlagdo moderada negativa

apresentou-se a variavel CTC do solo a pH 7,0 na profundidade de 20-40 cm.

Figura 37 - Mapa de prescri¢cao do indice de vegetacado ARI-SP (A) e a variavel K da
analise quimica do tecido vegetal (B).
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O maior coeficiente de correlagédo significativa por Pearson, correlacionado
com o indice ARI-SP, ocorreu com a variavel K do tecido vegetal, apresentando
coeficiente de correlagdo moderada positiva de (0.566), sendo seu valor de
coeficiente de determinacéo (r?) igual 0.321, ou seja, 68% da variacao total
permanecem sem explicagdo, demonstrando uma tendéncia moderada de

correlacdo, conforme Figura 38.
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Figura 38 - Diagrama de disperséo entre o indice de vegetacdo ARI-SP e a variavel
K da analise quimica do tecido vegetal.
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4.5 Analise variografica das variaveis dos parametros agronémicos

Para este estudo, as analises de dependéncia espacial da analise do tecido
vegetal, analise quimica e fisica do solo nas profundidades de 0-20 e 20-40 e os
indices de vegetacao foram realizados com as variaveis que obtiveram correlagdes
lineares simples de Pearson (r) significativa ao nivel de 5%. Para fins desta analise
foi considerado a classificacdo de dependéncia espacial de Cambardella et al,;
(1994), que relaciona o Efeito Pepita com o Patamar, esta medida € mais utilizado
em trabalhos com geoestatistica envolvendo agricultura, (CARVALHO, 2003;
SALVIANO et al.,1998; ZARDO, 2009; SEBEM, 2017).

Para definicgdo dos modelos e ajustes dos semivariogramas adotou-se como
critério de analise para este estudo: o menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR), o menor efeito pepita (C0), a andlise de variancia (S?), a classificagdo de
dependéncia espacial (DE) e o menor alcance (ranger) em relacdo a distancia
maxima (lag distance) (RIBEIRO JR. e DIGGLE, 2001; SEBEM, 2017).

Todas as variaveis analisadas apresentaram o modelo isotropico em seus
semivariogramas, ou seja, 0s semivariogramas amostrais dependeram somente da

distancia de separagao e nao da direcao (VIEIRA, 1998).
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4.5.1 Analise variografica do tecido vegetal

Na analise do indice de dependéncia espacial (DE) das variaveis do tecido
vegetal do vinhedo, realizada segundo critérios descritos por Cambardella et al.;
(1994), indica haver estrutura de dependéncia espacial considerada moderada, com
valores entre 25% e 75%, para as variaveis N e Zn e estrutura de dependéncia
espacial considerada forte para K, Mn e B, com valores inferiores a 25% (Tabela 13).

A variavel da analise quimica do tecido vegetal, N, apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de
quadrados de erros (SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustada ao modelo
Exponencial, enquanto que a variavel da analise quimica do tecido vegetal, K,
apresentou forte dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), menor erro da
soma de quadrados de erros (SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustada ao
modelo Exponencial. Optou-se por interpolar ambas pelo método de Krigagem
(Figura 39).

A variavel Zn do tecido vegetal, apresentou moderada dependéncia espacial
(DE), porém alto Efeito pepita (C0), maior erro do (SQR) e alta Variancia (S?),
enquanto que as variaveis, Mn e B do tecido vegetal, obtiveram alto Efeito pepita
(C0), maior erro do (SQR), alta Variancia (S?) e apresentaram forte Dependéncia
espacial (DE). Optou-se, em ambos os casos, pelo método de Ponderagao pelo

Inverso do quadrado da Distancia (IDW).

Tabela 13 - Ajuste dos modelos dos semivariogramas da analise de tecido vegetal.

Variavel Modelo co C0+C a(m) r SQR s> DE Class Int
Nitrogénio (%) m/m Exp 0,05 0,13 197,70 0,632 0,00 0113 3763 M KRIG
Potassio (%) m/m Exp 0,03 0,26 98,70 0,598 0,04 0,251 10,64 F KRIG
Zinco mg/kg Sph 62,20 124,50 161,40 0,604 5.651,00 105,394 49,96 M IDW
Manganés mg/kg Gaus 2.420,00 13.880,00 190,18 0,973 4.609.576,00 8.155,452 17,44 F IDW
Boro mg/kg Gaus 11,00 48,37 174,94 0,754 1387,00 35,875 22,74 F IDW

Legenda: Exp = Modelo Exponencial; Sph = Modelo Esférico; Gaus = Modelo Gaussiano; CO = Efeito Pepita;
C0+C = Patamar; a = Alcance em metros; r2 = Coeficiente de Determinagédo; SQR = Erro Médio Quadratico do
modelo ajustado; s? = Variancia estimada; DE = Dependéncia Espacial; Class = Classificagdo da Dependéncia
Espacial; Int = Interpolador; F = DE Forte; M = DE Moderada; FR = DE Fraca; KRIG = Krigagem; IDW =
Interpolador Ponderado pelo Inverso do quadrado da Distancia.
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Figura 39 - Semivariogramas das variaveis da analise de tecido vegetal interpolados
pelo método da krigagem: A) Nitrogénio; B) Potassio.
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4.5.2 Analise variografica dos indices de vegetacao

Na analise do indice de dependéncia espacial (DE) dos indices de vegetacao
do vinhedo, realizada segundo critérios descritos por Cambardella et al.; (1994),
indica haver dependéncia espacial considerada moderada, com valores entre 25% e
75%, para os indices de vegetagdao EVI-CP, ARI-CP, RGR-SP e NPQI-SP e
dependéncia espacial considerada forte para mNDVI-CP, PRI-CP, SR-SP, mNDVI-
SP, PI1-SP, PI2-SP, PI3-SP e ARI-SP, com valores inferiores a 25%, (Tabela14). Ja
a Figura 40 mostra os semivariogramas ajustados para os IV’s que tiveram suas
estimativas realizadas pelo método de krigagem ordinaria pontual.

A variavel do indice de vegetacdo mNDVI-CP apresentou forte dependéncia
espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustada ao modelo Gaussiano, optando-se
interpolar pelo método Krigagem.

A variavel do indice de vegetacdo EVI-CP apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de
quadrados de erros (SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustado para o modelo
Esférico, com opcéo de interpolacdo pelo método de Krigagem.

A variavel do indice de vegetacdo PRI-CP apresentou forte dependéncia

espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), menor erro da soma de quadrados de erros
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(SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustado pelo modelo Esférico, optou-se
interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW)
por apresentar um alcance (Ranger) alto, maior que a distancia maxima (lag
distance) de 176,89 m.

Segundo Journel e Huijbregts (1991), o alcance da dependéncia espacial
representa a distdncia em que os pontos amostrais estdo correlacionados entre si,
ou seja, os pontos localizados numa area de raio igual ao alcance sao mais

parecidos entre si do que com aqueles localizados fora desta area.

Tabela 14 - Ajuste dos modelos dos semivariogramas da analise de tecido vegetal.

Variavel Modelo CO Co+C a (m) r? SQR s? DE Class Int
mNDVI CP Gaus 0,0000 0,0027 30,66 0,363 0,0000109 0,003 0,04 F KRIG
EVI CP Sph 0,0002 0,0004 170,40 0,327 0,0000001 0,000 4988 M KRIG
PRI531/570 CP Sph 0,0000 0,0005 410,90 0,896 0,0000000 0,000 449 F IDW
ARI CP Sph 0,0009 0,0032 87,00 0,727 0,0000020 0,003 2898 M KRIG
SR SP Exp 0,4210 1,7470 295,20 0,733 0,5080000 1,284 2410 F IDW
mNDVI SP Exp 0,0000 0,0021 165,30 0,914 0,0000004 0,002 047 F KRIG
RGR SP Gaus 0,0059 0,0139 170,09 0,838 0,0000209 0,009 4280 M KRIG
NPQI SP Sph 0,0001 0,0002 324,00 0,825 0,0000000 0,000 28,09 M IDW
PI1 SP Gaus 0,0219  0,2538 519,44 0,919 0,0006082 0,058 863 F IDW
PI2 SP Exp 0,0000 0,0005 255,90 0,853 0,0000000 0,000 10,63 F IDW
PI3 SP Gaus 0,0023 0,0113 624,23 0,633 0,0000032 0,003 2049 F IDW
ARI SP Exp 0,2560 1,4000 893,10 0,665 0,1650000 0,649 18,29 F IDW

Legenda: Exp = Modelo Exponencial; Sph = Modelo Esférico; Gaus = Modelo Gaussiano; CO = Efeito Pepita;
C0+C = Patamar; a = Alcance em metros; r2 = Coeficiente de Determinagédo; SQR = Erro Médio Quadratico do
modelo ajustado; s? = Varidncia estimada; DE = Dependéncia Espacial; Class = Classificagdo da Dependéncia
Espacial; Int = Interpolador; F = DE Forte; M = DE Moderada; FR = DE Fraca; KRIG = Krigagem; IDW =
Interpolador Ponderado pelo Inverso do quadrado da Distancia.

A variavel do indice de vegetacdo ARI-CP apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de
quadrados de erros (SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustado para o modelo
Esférico, optou-se interpolar pelo método de Krigagem.

A variavel do indice de vegetagcdo SR-SP apresentou forte dependéncia
espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustado pelo modelo Exponencial, optou-se
interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW),
por apresentar um alcance (Ranger) alto, maior que a distancia maxima (lag
distance) de 176,89 m.
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Figura 40 - Semivariogramas dos indices de vegetacgao interpolados pelo método da
krigagem: A) mNDVI-CP; B) EVI-CP; C) ARI-CP; D) mNDVI-SP e E) RGR-SP.
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A variavel do indice de vegetacdo mNDVI-SP apresentou forte dependéncia
espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR) e baixa Variancia (S?), sendo ajustado pelo modelo Exponencial, foi
interpolado pelo método de Krigagem.

A variavel do indice de vegetagdo RGR-SP apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de
quadrados de erros (SQR), baixa Variancia (S?) tendo sido ajustado pelo modelo
gaussiano e interpolado pelo método de Krigagem.

A variavel do indice de vegetacdo NPQI-SP apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de
quadrados de erros (SQR), baixa Variancia (S?) tendo sido ajustado pelo modelo
Esférico, porém optou-se interpolar pelo método de Ponderacédo pelo Inverso do
quadrado da Distancia (IDW) por apresentar um alcance (Ranger) alto, maior que a
distancia maxima (lag distance) de 176.89 m.

As variaveis PI1-SP, PI2-SP e PI3-SP apresentaram forte dependéncia
espacial (DE), baixo efeito pepita (CO), menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR), baixa Variancia (S?) e alcance alto, sendo ajustadas pelos modelos
Gaussiano, Exponencial e Gaussiano, respectivamente; porém optou-se interpolar
pelo método de Ponderagdo pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW) por
apresentar um alcance (Ranger) alto, maior que a distancia maxima (lag distance)
de 176.89 m.

A variavel do indice de vegetacdo ARI-SP apresentou fraca dependéncia
espacial (DE), baixo efeito pepita (C0O), menor erro da soma de quadrados de erros
(SQR), baixa Variancia (S?) e alcance alto, sendo ajustado pelo modelo Exponencial,
porém optou-se interpolar pelo método de Ponderacao pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW) por apresentar um alcance (Ranger) alto, maior que a distancia

maxima (lag distance) de 176.89 m.

4.5.3 Analise variografica quimica do solo

Na analise do indice de dependéncia espacial (DE) da analise quimica do
solo do vinhedo, realizada segundo critérios descritos por Cambardella et al.; (1994),
representados na (Tabela 14), indica haver dependéncia espacial considerada

moderada com valores entre 25% e 75% para as variaveis Mg e Cu na profundidade
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de 0-20 cm e K, CTC pH 7,0 e Cu na profundidade de 20-40 cm; Dependéncia
espacial considerada forte com valores inferiores a 25% para as variaveis K, Ca,
CTC Efetiva e CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm.

Tabela 15 - Ajuste dos modelos dos semivariogramas das variaveis quimicas do solo.

Variavel Modelo CO Co0+C a (m) r SQR s? DE Class Int
Potassio (0-20cm) Sph 1.450,000 12.620,000 209,70 0,833 67.700.000,0 8.596,70 11,49 F IDW
Calcio (0-20cm) Gaus 2,180 11,350 225,34 0,936 20,4 6,72 19,21 F IDW
Magnésio (0-20cm) Gaus 0,907 2,866 235,73 0,854 2,2 1,81 31,65 M IDW
CTC Efet. (0-20cm)  Gaus 4,140 21,500 234,69 0,946 61,3 12,44 19,26 F IDW
CTC pH 7 (0-20cm)  Gaus 2,570 10,980 358,71 0,700 122,0 5,09 23,41 F IDW
Cobre (0-20cm) Sph 2,130 5,620 251,10 0,208 123,0 4,25 37,90 M IDW
Potassio (20-40cm)  Sph 585,000 1.934,000 152,60 0,776 1.078.095,0 1.537,03 30,25 M IDW
CTC pH 7 (20-40cm) Sph 3,390 6,790 318,40 0,285 129,0 5,21 49,93 M IDW
Cobre (20-40cm) Sph 1,656 3,313 117,20 0,736 0,6 3,34 49,98 M IDW

Legenda: Exp = Modelo Exponencial; Sph = Modelo Esférico; Gaus = Modelo Gaussiano; CO = Efeito Pepita;
C0+C = Patamar; a = Alcance em metros; r2 = Coeficiente de Determinagédo; SQR = Erro Médio Quadratico do
modelo ajustado; s? = Variancia estimada; DE = Dependéncia Espacial; Class = Classificagdo da Dependéncia
Espacial; Int = Interpolador; F = DE Forte; M = DE Moderada; FR = DE Fraca; KRIG = Krigagem; IDW =
Interpolador Ponderado pelo Inverso do quadrado da Distancia.

A variavel K na profundidade de 0-20 cm apresentou forte dependéncia
espacial (DE), alto efeito pepita (C0O), alto erro da soma de quadrados de erros
(SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Esférico, optou-se
interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW).

A variavel Ca na profundidade 0-20 cm apresentou forte dependéncia
espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados de erros
(SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano, optou-se
interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW).

A variavel Mg na profundidade de 0-20 cm apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (CO), alto erro da soma de quadrados
de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano,
optou-se interpolar pelo método de Ponderacdo pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW).

A variavel CTC Efetiva na profundidade de 0-20 cm apresentou forte
dependéncia espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados

de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano,
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optou-se interpolar pelo método de Ponderacdo pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW).

A variavel CTC pH 7,0 na profundidade de 0-20 cm apresentou forte
dependéncia espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados
de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano,
optou-se interpolar pelo método de Ponderacdo pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW).

A variavel, Cu na profundidade de 0-20 cm apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados
de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano,
optou-se interpolar pelo método de Ponderacdo pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW).

A variavel K na profundidade de 20-40 cm apresentou moderada dependéncia
espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados de erros
(SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano, optou-se
interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso da Distancia (IDW).

A variavel CTC pH 7,0 na profundidade de 20-40 cm apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), alto efeito pepita (C0), alto erro da soma de quadrados
de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo Gaussiano,
optou-se interpolar pelo método de Ponderacdo pelo Inverso do quadrado da
Distancia (IDW).

A variavel, Cu na profundidade de 20-40 cm apresentou moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), baixo erro da soma de
quadrados de erros (SQR), alta Variancia (S?), tendo sido ajustado pelo modelo
Gaussiano, optou-se interpolar pelo método de Ponderagcdo pelo Inverso do
quadrado da Distancia (IDW).

Estudo em pomares de magas os semivariogramas ajustados pelas fungdes
Esférica, Exponencial e Gaussiana apresentaram dependéncia espacial para a
maioria dos parametros fisico-quimicos do solo, com prevaléncia do modelo de
ajuste Esférico (GEBLER et al., 2015). Grego e Vieira, (2005) em estudos com
variabilidade espacial em de propriedade fisicas de solo demonstraram que o
modelo Esférico foi ajustado a todo o solo atributos fisicos, considerado o principal

modelo nos estudos de ciéncias do solo.
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4.5.4 Analise variografica da fisica do solo

Na analise do indice de dependéncia espacial (DE) das variaveis da analise
fisica do solo vinhedo, realizada segundo critérios descritos por Cambardella et al.;
(1994), representados na (Tabela 16), indica haver dependéncia espacial
considerada moderada com valores entre 25% e 75% para as variaveis Umidade
(g/g), Silte (%) na profundidade de 0-20 cm e Umidade (g/g) e Argila (%) na
profundidade de 20-40 cm; Dependéncia espacial considerada forte com valores
inferiores a 25% para a variavel Silte (%) na profundidade 0-20 cm. A Figura 41
mostra os ajustes variograficos das variaveis que foram interpoladas pelo método de

krigagem ordinaria pontual.

Tabela 16 - Ajuste dos modelos dos semivariogramas da variaveis fisicas do solo.

Variavel Modelo CO Co+C a (m) r? SQR s? DE Class Int
Umidade (0-20cm)  Sph 0,001 0,002 226,30 0,314 0,000013 10,0017 3121 M KRIG
Silte (0-20cm) Exp 0,460 8,918 173,40 0,920 5,480000 7,0382 5,16 F IDW
Umidade (20-40cm) Gaus 0,001 0,002 256,69 0,329 0,000010 10,0013 4145 M KRIG
Silte (20-40cm) Exp 2,088 4,177 150,90 0,853 0,554000 3,7429 49,99 M IDW
Argila (20-40cm) Exp 3,290 6,581 147,30 0,915 0,440000 6,5550 49,99 M IDW

Legenda: Exp = Modelo Exponencial; Sph = Modelo Esférico; Gaus = Modelo Gaussiano; CO = Efeito Pepita;
C0+C = Patamar; a = Alcance em metros; r? = Coeficiente de Determinagédo; SQR = Erro Médio Quadratico do
modelo ajustado; s? = Varidncia estimada; DE = Dependéncia Espacial; Class = Classificagdo da Dependéncia
Espacial; Int = Interpolador; F = DE Forte; M = DE Moderada; FR = DE Fraca; KRIG = Krigagem; IDW =
Interpolador Ponderado pelo Inverso do quadrado da Distancia.

Figura 41 - Semivariogramas das analises fisica do solo interpolados pelo método da
krigagem: A) Umidade (g/g) de 0-20 cm e B) Umidade (g/g) de 20-40 cm.
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As variaveis da analise fisica do solo Umidade (g/g) na profundidade de 0-20
cm e Umidade (g/g) na profundidade de 20-40 cm, apresentaram moderada
dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), baixo erro da soma de
quadrados de erros (SQR), baixa Variancia (S?), tendo sido ajustadas para os
modelos Esférico e Gaussiano, respectivamente. Optou-se interpolar pelo método de
Krigagem ordinaria pontual.

A variavel da analise fisica do solo Silte (%) na profundidade de 0-20 cm
apresentou forte dependéncia espacial (DE), baixo efeito pepita (C0), alto erro da
soma de quadrados de erros (SQR) e alta Variancia (S?), tendo sido ajustada para o
modelo Exponencial, optou-se interpolar pelo método de Ponderagao pelo Inverso
do quadrado da Distancia (IDW).

As variaveis da analise fisica do solo Silte (%) e Argila (%) na profundidade de
20-40 cm apresentaram moderada dependéncia espacial (DE), alto efeito pepita
(CO0), baixo erro da soma de quadrados de erros (SQR) e alta Variancia (S?), tendo
sido ajustadas para o modelo exponencial, optou-se interpolar pelo método de

Ponderacéo pelo Inverso do quadrado da Distancia (IDW).

4.6 Validacao Cruzada

Foi executada a validagao cruzada a fim de justificar a escolha do interpolador
goestatistico por krigagem ordinaria pontual e validar sua eficacia (Tabela 17),
conforme Molin et al.; (2015), baseando-se na plotagem de um grafico gerado pelos
valores preditos contra os valores reais e analisando os seguintes parametros: a)
inclinagcao da curva ou coeficiente angular (que deve apresentar valores proximo de
1); b) intercepto ou coeficiente linear (que deve apresentar valores proximos a zero);
c) coeficiente de correlagdo entre os dois ou r? (que deve ser o mais proximo
possivel de 1). A Figura 42 mostra os parametros obtidos na validagao cruzada e os
graficos correspondentes

Os resultados obtidos pela validagdo cruzada apresentaram valores
satisfatérios quanto ao (coeficiente angular e o coeficiente linear) e seus valores de
correlagdo, de acordo com Molin et al.; (2015). Exceto para as variaveis dos indices
de vegetagdo mNDVI-CP e mNDVI-SP, conforme mostra a Figura 26C e 26F, que
apresentaram inclinagdo da curva, intercepto e baixos valores de coeficiente de

correlagao (R?).
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Figura 42 - Validagao Cruzada na interpolagao por krigagem para as variaveis: A)
Nitrogénio do Tecido Vegetal; B) Potassio no Tecido Vegetal; C) mNDVI-CP; D) EVI-
CP; E) ARI-CP; F) mNDVI-SP; G) RGR-SP; H) Umidade do Solo de 0-20 cm e |)
Umidade do Solo de 20-40 cm.
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Tabela 17 - Parametros da Validagao cruzada das estimativas.

104

Variavel Coeficiente Angular Coeficiente Linear R?

Analise do Tecido Vegetal

Nitrogénio (%) m/m 1,061 -0,200 0,418

Potassio (%) m/m 0,896 0,190 0,357
Indices de Vegetacdo

mNDVI-CP 0,499 0,310 0,142

EVI-CP 1,083 -0,090 0,246

ARI-CP 0,864 0,170 0,269

mNDVI -SP 0,240 0,618 0,221

RGR-SP 0,957 0,040 0,339
Analise Fisica do Solo

Umidade (g/g) 0-20 cm 0,983 0,010 0,322

Umidade (g/g) 20-40 cm 0,924 0,030 0,239

Fonte: Autor.



5 CONCLUSOES

Concluindo em relagao aos objetivos especificos, temos que:

a) No presente trabalho das 88 variaveis estudadas, apenas 31 apresentaram
normalidade pelo teste ndo paramétrico (Kolmogorov-Smirnov), sendo 12
indices de vegetacdao (mNDVI-CP, EVI-CP, PRI-CP, ARI-CP, SR-SP, mNDVI-
SP, RGR-SP, NPQI-SP, PL1 SP, PL2 SP, PL3 SP e ARI-SP) e 19 variaveis
de parametros agrondmicos: na analise quimica do tecido vegetal (N, K, Zn,
Mg e B); na analise Fisica do solo (Umidade e Silte) na profundidade de 0-20
cm, e na profundidade de 20-40 cm (Umidade, Silte e Argila) e na analise
quimica do solo (K, Ca, Mg, CTC Efet., CTC pH 7,0 e Cobre) na profundidade
de 0-20 cm e (K, CTC pH 7,0 e Cu) na profundidade de 20-40 cm.

Entre as 19 variaveis de parametros agronédmicos versus as 12 variaveis de
indices vegetativos, foram obtidos 139 correlagbes lineares simples por
Pearson ao nivel de 5%. Destas, 68 foram correlagdes positivas (variando
entre 0,235 a 0,572), das quais 29 foram classificadas como moderadas e as
demais como fracas. Ja as 71 correlagdes restantes, foram classificadas
como negativas (variando entre -0,565 a - 0,230), sendo 36 classificadas
como moderadas, e as demais como fracas.

Os indices de vegetagdo que apresentaram o maior numero de correlagdes
por Pearson em relagdo as variaveis dos parametros agronémicos testados
foram o SR-SP, NPQI-SP e PI1-SP, com 14 correlagbes significativas cada.
Ja considerando a magnitude dos resultados, os indices de vegetagao com
maiores numero de correlacbes moderadas positivas foram: mNDVI-CP, PRI-
CP, mNDVI-SP, PI1-SP e ARI-SP, apresentando 4 correlagdes cada,
enquanto que o SR-SP obteve o maior numero de correlagdes moderadas

negativas com 5 correlagdes significativas;

b) Com base nas correlagbes obtidas é possivel a utilizagcdo de indices de
vegetacdo em substituicdo as anadlises fisico/quimica de parametros
agrondémicos, desde que eles atinjam pelo menos magnitude moderada no
coeficiente da correlagao. Na falta de disponibilidade de recursos laboratoriais

para uma tomada de decisdo, também é possivel utilizar para tomada de
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decisdo os indices que atingiram somente a magnitude fraca, necessitando
novos estudos posteriores. Os indices de vegetacdo que apresentaram os
maiores coeficiente de correlagdo por Pearson (r) ao nivel de 5% e
magnitudes moderadas sdo: mNDVI-CP que apresentou correlagdo o K da
analise quimica do solo na profundidade de 20-40 cm, com coeficiente de
correlagdo negativa de (-0,534); mNDVI-SP que apresentou correlagao
positiva de (0.508) com a CTC Efetiva do solo na profundidade de 0-20 cm;
ARI-CP que apresentou correlacdo negativa de (-0.402) com B do tecido
vegetal; SR-SP que apresentou correlagao positiva de (0.534) com a CTC pH
7,0 do solo na profundidade de 0-20 cm; RGR-SP que apresentou correlagao
negativa de (-0.447) com o K do solo na profundidade de 0-20 cm; NPQI-SP
que apresentou correlagdo negativa de (-0.472) com Cu do solo na
profundidade de 0-20 cm; PI1-SP que apresentou correlacdo positiva de
(0,546) com K do solo na profundidade de 0-20 cm; PI2-SP que apresentou
correlagdo negativa de (-0,545) com a CTC pH 7,0 do solo na profundidade
de 0-20 cm; PI3-SP que apresentou correlagdo negativa de (-0,506) com o K
do tecido vegetal; ARI-SP que apresentou correlagéo positiva de (0,566) cm o
K do tecido vegetal e o PRI-CP, que apresentou coeficiente de correlagao
positiva de (0.572) com a CTC pH 7,0 do solo na profundidade de 0-20 cm, e
coeficiente de correlagao negativa com a variavel da analise quimica do solo
K na profundidade de 0-20 cm, apresentando coeficiente de correlagdo de (-
0,565).
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ANEXO 1 - MAPA BASE
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