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Resumo

O presente trabalho teve como principais objetivos: 1) calcular o potencial de ramo; ii)
comparé-lo com a radiometria de campo; iii) comparar com imagens aéreas/satélite
usando diversos indices de vegetacdo; iv) avaliar a capacidade das imagens
aéreas/satélite, assim como a espectroscopia de campo, para auxiliar nos planos de rega
e na tomada de decisdes agronomicas. O estudo foi conduzido durante o ciclo fenologico
de 2022 e uma amostra de 2023 numa parcela de actinidea em producéo, em Briteiros
Sao Salvador, da variedade Hayward. Foram recolhidos dados do potencial hidrico de
campo, bem como das assinaturas espectrais de todas as amostras, e foram utilizadas
imagens de satélite dos dias de recolha das amostras para calcular o valor de NDVI, a fim

de acompanhar a evolugao do vigor vegetativo da parcela.

Na parcela, foram implementadas quatro estratégias de rega: i) rega deficitaria com azoto
deficitario; ii) rega completa com azoto deficitario; iii) rega completa com azoto
completo; e iv) rega deficitaria com azoto completo. Foram recolhidos dados em seis dias
diferentes em 2022 e um dia em 2023, todos seguindo a mesma logica e estratégia de

recolha. Estes dados foram posteriormente processados e analisados.

Com base nos dados recolhidos, foi possivel identificar algumas correlagdes
interessantes. Contudo, devido aos desafios enfrentados na parcela, nem todos os dados
corresponderam as expectativas do estudo. A analise revelou que a parcela nao oferece
as melhores condic@es para este tipo de estudo, visto que possui um lencol freatico muito
superficial, o que resultou em pequenas diferencas entre as leituras do potencial hidrico e
afetou as correlacdes estudadas. Outro obstaculo foi a idade do pomar e a incidéncia de
doencas (PSA), o que causou alteracdes e/ou leituras ndo desejadas, dificultando a criacédo

de um modelo viavel e a obtencdo de conclusoes.

Relativamente a evolugdo do NDVI, devido ao tamanho reduzido da parcela e ao uso de
imagens de satélite, ndo foram observadas diferencas significativas entre as diversas
estratégias de rega. Estes resultados destacam a importancia de considerar ndo sé os dados
recolhidos, mas também as condicdes especificas do local de estudo ao realizar analises

agronomicas e de detecdo remota.

Palavras-chave: Espectroradiometro, Imagem Satélite, Indices de Vegetacio, Stress

Hidrico, Potencial de Ramo, estratégias de rega e nutricao.



Abstract

The present study had the following main objectives: i) to calculate branch potential; ii)
to compare it with field radiometry; iii) to compare it with aerial or satellite images using
various vegetation indices; iv) to evaluate the capacity of aerial/satellite images, as well
as field spectroscopy, to assist in irrigation plans and agronomic decision-making. The
study was conducted during the 2022 phenological cycle and a 2023 sample in a
production kiwifruit plot in Briteiros S&o Salvador, of the Hayward variety. Field water
potential data and spectral signatures of all samples were collected, and satellite images
from the sample collection days were used to calculate NDVI values to monitor the plot's

vegetative evolution.

Four irrigation strategies were implemented in the plot: i) deficit irrigation with deficit
nitrogen; ii) full irrigation with deficit nitrogen; iii) full irrigation with full nitrogen; and
iv) deficit irrigation with full nitrogen. Data were collected on six different days in 2022
and one day in 2023, all following the same logic and collection strategy. These data were

subsequently processed and analyzed.

Based on the collected data, it was possible to identify some interesting correlations.
However, due to the challenges faced in the plot, not all data matched the study's
expectations. The analysis revealed that the plot does not offer the best conditions for this
type of study, as it has a very shallow water table, resulting in small differences between
water potential readings and affecting the studied correlations. Another obstacle was the
orchard's age and the incidence of diseases (PSA), which caused alterations and/or

undesired readings, making it difficult to create a viable model and draw conclusions.

Regarding the NDVI evolution, due to the small size of the plot and the use of satellite
images, no significant differences were observed between the various irrigation strategies.
These results highlight the importance of considering not only the collected data but also
the specific conditions of the study site when conducting agronomic and remote sensing

analyses.

Keywords: Spectroradiometer, Satellite Image, Vegetation Indices, Water Stress,

Branch Potential, Irrigation and Nutrition Strategies.
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1. Introducgéo

A presente dissertacdo foi desenvolvida no ambito do segundo ano do mestrado em
Engenharia Agronomica, da Escola Superior Agraria de Ponte de Lima do Instituto
Politécnico de Viana do Castelo. Este trabalho foi desenvolvido em colaboragdo com a
empresa Kiwi GreenSun — Conservacdo e Comercializacdo de Frutas, S.A., que funciona
como uma organizacgéo de produtores e tem como atividades a producgdo, armazenamento

e comercializacéo de kiwi.

1.1.Enquadramento e Justificacdo do Tema

A produgdo de kiwi em Portugal tem vindo a crescer nos ultimos anos. Em 2020, registou-
se um aumento significativo na &rea de cultivo de cerca de 118 % e na producdo 92 %
em comparagdo com 2010. Este crescimento destaca a necessidade de desenvolver
métodos de producdo mais eficazes e sustentaveis para lidar com os desafios emergentes.
A pertinéncia deste trabalho justifica-se por este aumento de area e producdo que leva a
necessidade de melhorar e desenvolver métodos eficazes e sustentaveis de producdo que

permitam suprir dificuldades e limitagdes existentes.

Este estudo pretende demonstrar as vantagens da adocdo de sistemas de software aberto,
especialmente para empresas agricolas de menor dimensdo, para aproveitar o potencial
oferecido pelos SIG e imagens de satélite. Ao implementar sistemas de observacdo
remota, como o0 processamento de imagens de satélite, na gestdo agricola, ha beneficios
na identificacdo e analise de anomalias na agricultura, o que pode impactar

significativamente os rendimentos.

A pesquisa concentra-se na analise e estimativa do stress hidrico na cultura da actinidea,
utilizando imagens aéreas e radiometria de campo. S&o examinados diferentes métodos
de rega e nutricdo, correlacionando os niveis de stress com o desenvolvimento da cultura
para otimizar o uso de recursos. Através de imagens aéreas, o vigor da parcela de estudo
para a campanha de 2022 ser4 monitorizado e avaliado usando o célculo do NDVI com

imagens do satélite Sentinel-2 processadas num ambiente SIG.

O estudo enfatiza a importancia da agricultura de precisdo (AP) e do uso combinado de
imagens de satélite, SIG e espectroscopia de campo. Pretende-se investigar como

diferentes meétodos de rega e nutrigdo influenciam o desenvolvimento da cultura,



estudando o stress das plantas, o crescimento fenologico e o vigor, correlacionando-os
com os resultados do NDVI obtidos a partir de imagens do satélite Sentinel-2 e dados
fornecidos pela espectroscopia de campo.

Este trabalho foi realizado num pomar comercial da empresa Kiwi Greensun, S.A.,
localizado na freguesia de Sao Salvador de Briteiros (41°30'51.64"N 8°19'27.06"W), que

se localiza na regido Entre Douro e Minho (EDM) no concelho de Guimaraes.

2.A Cultura da Actinidea
2.1. Contexto Internacional

De acordo com a Organizacdo das Nacgdes Unidas para a Alimentacdo e Agricultura
FAOSTAT (Food and Agriculture Organization of the United Nations) destacam-se dez
paises como os maiores produtores de Kiwi a nivel mundial (Figura 2.1) e segundo as
previsdes esses valores serdo ultrapassados nos proximos anos, atendendo que a taxa de
crescimento anual composta (Compound Annual Growth Rate, CAGR), para o periodo
de 2022 a 2027 é de 5,8 %.

[ Classificacdo [J] Producéo de Kiwi 2020 (toneladas)

Classificagéo Produgéao de Kiwi 2020 (toneladas)

Nova Zeléndia 2

Italia 3 - 521530
Grécia 4 . 307 440
Irdo 5 . 289 608
Chile 6 I 158 919

Turquia 7 I 73745
Franca 8 I 49770
Portugal 9 I 45820
Estados Unidos da América 10 I 36 290

Figura 2.1. Principais paises produtores de kiwi (Fonte: FAOSTAT, 2022)

A producéo, em 2020, a nivel mundial atingiu as 4,4 milhdes de toneladas de kiwi o que
se traduz numa area cultivada de aproximadamente 270 mil hectares. Analisando a nivel

continental o maior produtor continua a ser a Asia com 2,6 milhdes de toneladas de kiwi,



seguido da Europa com 952 mil toneladas, Oceéania com 627 mil toneladas, Continente
Americano com 195 mil toneladas e Africa com 33 toneladas (FAOSTAT, 2022).

Actinidea no Mundo
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Figura 2.2. Producdo e area ocupada pela actinidea no Mundo, entre 2010 e 2020 (FAOSTAT, 2022).

Como podemos verificar na Figura 2.2., a nivel mundial a cultura da actinidea tem visto
um aumento constante de area produtiva, passou de cerca 17000 m? em 2010 para
aproximadamente 42000 m? em 2020, representando um aumento em 147 %. A nivel de
producdo a tendéncia é semelhante, tendo sido registada em 2010 uma producdo
aproximada de 3 milhdes de toneladas e em 2020 cerca 4,2 milhdes toneladas, originando
assim um crescimento de producdo em 40 %. A tendéncia nos proximos anos sera de

progressivo aumento de area de producdo e respetiva producdo (FAOSTAT, 2022).

Esses dados demonstram o aumento da importancia da cultura e sua expanséo global
como uma variedade fruticola relevante. Estes nimeros indicam um crescimento
consistente e significativo na producédo de kiwi em diferentes regifes ao redor do mundo,
impulsionado pela demanda crescente e caracteristicas qualitativas. Essa expansao pode
ser resultado de diversos fatores, como 0 aumento do consumo, a descoberta de novos

mercados e 0 avanco das técnicas de cultivo.
2.2. Contexto Nacional

2.2.1. Importancia Econémica da Cultura da Actinidea

Portugal € o nono maior pais produtor de Kiwi a nivel mundial em 2020. A nivel
estatistico a produgdo aproxima-se das 45 mil toneladas (FAOSTAT, 2022). No contexto

geografico a cultura do kiwi € produzida nas regides Entre Douro e Minho e na Beira
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Litoral. A nivel genético a variedade mais produzida é a Hayward, no entanto a Bo.Erica
€ uma nova variedade que se esta a difundir. Historicamente a produgdo de Kiwi em

Portugal teve as suas origens na década de 1970 (Maria, et al., 2018).

Portugal no que se refere ao mercado nacional € um pais de cariz exportador,
principalmente para paises europeus. A Espanha é o maior importador do Kiwi portugués
e mantém o 1° lugar de maior importador e exportador da Peninsula Ibérica, para o
mercado portugués a proximidade é uma vantagem pois o0 escoamento do produto é mais

facil e os custos do transporte mais competitivos (Agrogarante, 2019).
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Figura 2.3. Importagdes (Import.) e exportagdes (Expor.) dentro e fora da Unido Europeia, expressa em
euros, entre 2015 a 2018 (Fonte: Agrogarante, 2019).

A introducdo da cultura da actinidea em Portugal por Ponciano Monteiro em 1973 foi um
marco na historia agricola do pais. Ap6s provar a fruta em Paris, Monteiro decidiu cultiva-
laem sua quinta em Vila Nova de Gaia, demonstrando como experiéncias pessoais podem
inspirar inovacgOes na agricultura. Essa iniciativa diversificou a producdo agricola em
Portugal e promoveu o desenvolvimento de uma nova industria fruticola, mostrando o

impacto positivo das descobertas individuais no setor agricola nacional (Fanco, 2008).

No periodo de 1989 a 2022, a cultura em Portugal apresentou um crescimento
significativo, com um aumento de 337,5 % na érea plantada e um aumento de 24900 %
na producdo em comparacdo com o ano de 1989 (INE, 2023). Em 2020, a area atingiu
3460 hectares, com uma producéo de aproximadamente 45820 toneladas. Representando
uma media de producéo de 13,2 toneladas por hectare, valor abaixo da média mundial de
cercade 16,3 toneladas por hectare e muito inferior aos valores obtidos na Nova Zelandia,
onde a produtividade chega a 40,3 toneladas por hectare (FAOSTAT, 2022).
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Figura 2.4. Producdo e area ocupada pela actinidea em Portugal, entre 1989 e 2022 (INE,2023).

Em 2021 a producdo em Portugal ultrapassou as 55000 toneladas, representando o ano de
maior producdo nacional desde que hé registo. Em 2022, este aumento néo se verificou e
houve uma quebra da producdo face a condicGes climatéricas mais adversas e ao efeito

da sobreproducdo da campanha anterior.

A nivel nacional s&o as regides Entre Douro e Minho e a Beira Litoral onde as condigdes
sdo favoraveis para a producdo de kiwi, sendo que 74 % da producéo esta localizada na
regido norte e 26 % na regido do centro, nas restantes regides a presenca da cultura ndo é
significativa (INE, 2023).

2.3. Necessidades Edafo-Climaticas

2.3.1. Solo

A actinidea é uma cultura que se adapta a varios tipos de solos, no entanto requere que
estes permitam um desenvolvimento radicular adequado. Solos pobres, esqueléticos, onde
as reservas de agua sejam insuficientes ou em baixa quantidade, induz o stress hidrico, os
solos com elevado teor de argila, dificultam a drenagem levando a perda de producéo e

asfixia radicular das plantas (Fergunson, 1990).

A concentracdo de nutrientes nas folhas é influenciada pelas condi¢des do solo e clima.
Plantas cultivadas na China tém maior concentracdo de nutrientes devido ao solo fertil e
a sintese intensa de compostos organicos. Recomenda-se otimizar as praticas agricolas,
como a alimentagdo foliar personalizada, para melhorar a salde e produtividade das

plantas (Zaimenko et al., 2020).



O pH deve situar-se entre 5,5 e 6,8, ndo devendo superar 7,5 para que ndo problemas de
caréncias de micronutrientes. No entanto, se for inferior a 5,5 deve realizar-se uma
correcéo (AJAP, 2019).

A utilizacdo combinada de fertilizantes organicos e inorganicos para otimizar o
crescimento e a producdo de frutos na cultura reveste-se de elevada importancia. A
aplicacdo de fertilizantes inorganicos, como NPK, em conjunto com matéria organica,
conduz a melhorias significativas nos valores de clorofila, produgéo de frutos, nimero de
folhas, area foliar e diametro do caule, contribuindo também para o aprimoramento das
caracteristicas quimicas do solo. O uso de matéria organica revela impactos positivos na
floracéo das plantas e na qualidade dos frutos, incluindo um aumento no teor de solidos
soluveis e na satde nutricional das folhas. A combinacao ideal de fertilizantes inorganicos
e organicos é essencial para promover o crescimento saudavel das plantas de actinidea e
aumentar a producao de frutos, evidenciando a importancia da nutri¢do equilibrada e do

manejo adequado do solo para o sucesso da cultura (Sharma et al., 2022).

O perfil do solo ndo deve conter camadas impermedaveis, de modo que a drenagem seja
suficiente e evitar excesso de agua no solo. Solos compactos e pouco arejados levam ao

apodrecimento das raizes e morte das plantas (Fergunson, 1990).

A actinidea prefere solos bem drenados, com boa fertilidade e pH neutro a ligeiramente
acido. Solos ricos em matéria organica sdo benéficos para o crescimento e
desenvolvimento saudavel da planta, pois fornecem nutrientes essenciais e promovem a
atividade microbiana benéfica no solo. Além disso, um solo bem drenado ajuda a prevenir

problemas de encharcamento que podem ser prejudiciais para o kiwi (Nucci, 1996).

2.3.2. Clima

Segundo Bieniek el al., (2016) é evidente que as diferentes fases fenoldgicas e a producdo
desta cultura estéo significativamente influenciadas pelo clima. As datas de inicio e final
das fases de crescimento, como o inchaco dos botdes, floracdo, crescimento de frutos e
maturacao, estdo diretamente relacionadas as condicGes climéticas. A variacdo nas datas
extremas de maturacdo dos frutos, com diferencas de até quatro semanas, reflete a
sensibilidade da cultura as flutuacGes climaticas. Além disso, as previsdes de aumento
das temperaturas efetivas no futuro e a possibilidade de geadas mais intensas e tardias
representam desafios significativos para o cultivo da actinidea. O risco climético,

especialmente relacionado a eventos de geada tardia, € uma consideragdo crucial para os



produtores, destacando a importancia de estratégias de adaptacdo e manejo para garantir

a sustentabilidade e o sucesso da cultura perante as mudancas climaticas.

A cultura necessita de invernos frios, para que ocorra a quebra de dorméncia da planta,
primaveras quentes, verdes quentes e humidos e outonos amenos, mas com altas
amplitudes térmicas. Os fatores climaticos mais importantes sdo a temperatura,

precipitacdo, vento, granizo e geadas (AJAP, 2019).

A nivel da temperatura, para a producdo ter sucesso necessita de invernos frios para
assegurar a abertura dos botdes de primavera e florescimento. Para quebrar a dorméncia
e ocorrer emergéncia de botdes florais sdo necessarias cerca de 500 a 700 horas de frio
abaixo dos 7,2 °C. No estado de dorméncia as plantas suportam temperaturas baixas, no
entanto, ndo toleram geadas tardias ou temperaturas inferiores a 0°C (Lilia et al., 2005).

Com o aquecimento global, espera-se que as temperaturas extremas tornem-se um
problema mais significativo de stress abiotico para as plantas. A atividade fotossintética
de diferentes espécies e cultivares sob temperaturas crescentes, ndo apenas orientardo
futuras pesquisas de melhoramento genético, mas também permitirdlo o uso de
espécies/cultivares resistentes na producdo comercial. Nesse contexto, é crucial
identificar as espécies e cultivares mais resistentes a temperaturas extremas, conduzindo

esses estudos em uma variedade maior de espécies e cultivares (Li et al., 2022).

As geadas sdo o fendmeno que mais estragos podem causar, podendo provocar a perda
total da producdo. Na primavera ocorrem gquando a rebentacdo ja se iniciou e podem
causar estragos significativos, como lesdes no tronco, necroses das folhas e podendo
causar a destruigdo parcial ou total dos gomos florais, comprometendo a producéo. No
outono, sdo menos frequentes, mas podem danificar os ramos e comprometer a colheita.
O principal efeito da geada é sobre os frutos, causando necrose no peddnculo (queda do

fruto) e sua destruicdo celular tornando-os impréprios (Fergunson, 1990).

No caso das necessidades hidricas, o kiwi necessita de 1400 a 1800 mm de agua para o
seu correto desenvolvimento e frutificagdo. As plantas ndo toleram stress hidrico durante
a primavera, verdo e outono, épocas estas de crescimento, necessitando de irrigacéo

constante (Siméo, 1998).

Se a humidade relativa do ar descer a 40 %, hd uma maior perda de &gua pela transpiragdo

do que pela absorcdo das raizes, levando ao stress e senescéncia das folhas. A planta



recupera caso haja um aumento da humidade do solo pela rega, porém os frutos formados

perdem peso e adquirem uma qualidade organolética mais reduzida (Zuccherelli, 1981).

A compreensdo das necessidades hidricas da actinidea é fundamental para otimizar a
producdo e garantir colheitas satisfatdrias. Durante a fase de desenvolvimento dos frutos,
especialmente cerca de um més apos a floracdo, estes demonstraram elevada taxa de
transpiracdo, 0 que exigia uma gestdo adequado de &gua para sustentar o crescimento
celular. Normalmente os frutos menos irrigados apresentaram teor de matéria seca mais
elevado. Isso indica que, apesar de um rendimento aparentemente menor, a qualidade dos
frutos pode ser melhorada com uma abordagem de irrigacdo mais controlada. E de grande
importancia de adaptar os regimes de irrigagdo com base nas necessidades hidricas
especificas da cultura ao longo das diferentes fases de crescimento (Boini et al., 2021).

O stress hidrico tem efeitos imediatos quando ocorre apds a formagéo dos frutos. Verifica-
se uma interrupcdo significativa no crescimento dos frutos em resposta a reducdo da
condutancia estomatica das folhas. A acumulacdo rapida de agUcares nas folhas sob stress
pode resultar da reducdo na utilizagdo de hidratos de carbono pelos frutos em
desenvolvimento, acompanhada pela mobilizacdo de reservas. O stress acelera a
maturacdo dos frutos, com aumento das concentracfes de sacarose nos frutos colhidos
mais cedo. O stress hidrico influencia diretamente a qualidade e o metabolismo dos frutos,
com implicacBes importantes na gestdo da agua para otimizar a producdo e a qualidade
dos mesmos (Miller et al., 1998).

O vento tem um grande impacto na actinidea, pode levar a quebra de ramos jovens e
causar danos nos rebentos prejudicando a producdo. Durante a época de floragdo podem
levar a destruicéo das flores e afetar a polinizagdo. Durante o outono pode levar a que 0s

frutos colidam e que comprometa a capacidade de conservacao (AJAP, 2019).

O ultimo fator é o granizo, que pelo facto de poder ocorrer durante todo o ano é uma
preocupacdo constante. Na primavera, 0s rebentos jovens e os botbes florais estdo
desprotegidos e caso ocorra este fendmeno pode haver uma perda significativa de
producdo. Pode provocar a desfolha, ferimento de ramos e menor nimero de varas
comprometendo a producdo do ano seguinte. Durante o Verao, as trovoadas associadas a
granizo podem em casos extremos provocar a perda total da producgéo devido ao impacto

direto do granizo no fruto e destruigéo foliar (Fergunson, 1990).



2.4. Ciclo Fenoldgico da Cultura, Conducéo, Operacdes Culturais, Variedades

2.4.1. Ciclo Fenoldgico

A actinidea inicia a sua atividade com a exsudacdo da seiva bruta pelas feridas da poda,
isto deve-se a atividade do sistema radicular que volta devido ao aumento da temperatura
do solo. Este aumento da temperatura e 0 aumento da duracdo do dia provoca o
abrolhamento dos gomos. Nesta fase (final do inverno e até marco) a planta necessita de
frio para quebrar a dorméncia dos gomos (Guerriero e Scalabrelli, 1990). E de realcar que
embora o frio seja importante para a diferenciacdo dos gomos, quando este é inferior a

0°C atrasam a rebentacdo e a formacdo das flores,

No inicio da primavera é fundamental garantir as condi¢Ges para o crescimento, agua, luz
e nutrientes. A ocorréncia de dias muito luminosos e com temperaturas baixas prejudicam
a cultura. Quando as condigdes climaticas sdo favordveis para o abrolhamento, o
crescimento de novos rebentos € rapido e os botbes florais desenvolvem-se

simultaneamente (Greer, 1992).

Nos meses seguintes a polinizacdo e o vingamento, junho e julho, o crescimento dos
frutos é rapido e depois de julho as dimensfes do fruto possuem um crescimento mais
lento, 0 peso seco continua a aumentar e o fruto ganha a sua forma pouco antes de chegar

a maturacdo (Davison, 1990).

A cultura entra em repouso vegetativo quando perde as folhas, caso ocorra geadas, vento
ou falta de 4gua esta € antecipada. Caso nenhum destes fendmenos se realize no outono,
a queda das folhas inicia-se em dezembro, quando a temperatura média € de 5 a 6°C,
entrando assim a planta em repouso vegetativo, até que no final do inverno o inchamento
do gomo determine o inicio de um novo ciclo (Cacioppo, 1989). A tabela 2.1. em baixo
representa o ciclo vegetativo da cultura.

dan [ Fev [ Mar [Abr] Mai Joun| dul [ Ago | st Out | Nov | Dez
Rebentagéo
Crescimento vegetativo Gomo inchado Crescimento ramos Paragem Crescimento Dorméncia
Formag&o gomos auxiliares
Crescimento da raiz Inicio crescimento Paragem crescimento
Desenwvolvimento da flor | Diferenciacéo floral | Floragéo | | Inducéo floral | Acumulagéo frio
Desenwvolvimento do fruto Vingamento | Crescimento | Desenvolvimento fruto Maturagéo |
EstacOes (Hemisfério Norte) Inverno | Primavera Verdo Outono

Tabela 2.1. Ciclo Vegetativo da actinidea (Fonte: AJAP, 2019).

O ciclo de crescimento do kiwi, representado na figura abaixo (Figura 2.5)., conforme
descrito no artigo de Salinero et al. (2009), passa por diversas fases fenologicas ao longo

do ano. No inicio do desenvolvimento do botdo, durante o periodo de dorméncia no
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inverno (00), os botbes permanecem fechados desde 0 ano anterior. Em seguida, os botbes
comecam a inchar e as escamas abrem, revelando folhas verdes (01-09). A medida que o
botdo se desenvolve, ocorre o desdobramento das folhas (11-19). Os rebentos continuam
a crescer progressivamente até atingirem cerca de 10 % a 90 % do seu comprimento final.
A emergéncia da inflorescéncia é marcada pelo inchaco e crescimento dos botdes florais,
seguido pela abertura das primeiras flores em forma de sino (60). Durante o
desenvolvimento do fruto, este cresce e amadurece até estar pronto para a colheita (71-
79). O fruto atinge a maturidade completa com sementes desenvolvidas e mudanca de
cor. Por fim, o ciclo anual encerra com a queda das folhas e a entrada na dorméncia de

inverno (97), preparando a planta para o préximo ciclo de crescimento.

Figura 2.5. Estégios fenoldgicos primarios e secundarios de crescimento do kiwi (Salinero et al., 2009)
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2.4.2. Conducéo da Cultura

A actinidea € uma trepadeira perene, caracterizam-se por possuir um crescimento
vigoroso. Devido a isto a cultura necessita de apoio, pois o caule ndo suporta o peso dos
ramos. Existem varios sistemas de conducéo, destacando-se o sistema pérgola, a cruzeta
(T) e 0 GDC (Genoca Double Curtain) (Grellmann, 2005).

O sistema cruzeta é o mais utilizado, possui postes de 2,70m de altura, elevando a cultura
a aproximadamente 1,8m do solo, tem também uma barra perpendicular de 1,5 a 2m de
largura, onde se encontram inseridos 0s arames que apoiam e tutoram os ramos frutiferos.
A estrutura horizontal com uma extensao de 2 metros, é a mais indicada, pois aproveita o
comprimento da vara, uma vez que a zona terminal desta é a mais produtiva. O compasso
de plantacdo neste tipo de conducdo é de 5x5 m. Este sistema € o0 mais utilizado em
Portugal, tendo como vantagens os menores custos de instalagdo, melhora a polinizacéo,
necessita de menor mao de obra, aumenta a circulacdo de ar e a entrada da luz. Quando

comparado ao sistema de pérgola a producdo diminui cerca de 30 % (Almeida, 1996).

Figura 2.6. Representacao do sistema de conducédo pérgola (Fonte: Souza et al., 1996).

O sistema cruzeta (T) € composto por uma armacdo em linha, onde os postes estdo
distanciados entre 4 e 5 metros, possuem no topo uma cruzeta em forma de T, sobre a
qual estdo estendidos 3 arames para suportar a copa da planta. Os arames laterias sdo
colocados a 60 cm do centro, que passa pela linha da planta. Esta estrutura apresenta cerca
de 2 metros de altura. Este sistema caracteriza-se pela utilizacdo dos bracos laterias
fixados a cruzeta, onde séo esticados fios que permitem a conducdo dos ramos produtivos
até ao chdo, formando assim um tdnel. Este sistema, no entanto, acarreta maia
dificuldades na méo de obra, origina disformidade de producéo e leva a um fruto de menor
qualidade (Valenzuela, 2007).
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Figura 2.7. Representacdo do sistema de conducéo cruzeta (T) (Fonte: Souza et al., 1996).

O sistema GDC caracteriza-se por apresentar duas cortinas verticais paralelas com os
bracos na parte superior e 0s ramos posicionados para baixo (sistema de alta densidade).
A disposicdo é semelhante a um V, com as plantas alternadas para a direita e para a
esquerda ficando o interior sem vegetagdo. Nesta forma de conducéo as plantas tém o seu
suporte garantido por um arame lateral. As desvantagens deste sistema é a maior
exposicdo solar da planta e ao aparecimento de maior nimero de ramos ladrdo

improdutivos, que levam a uma maior manutencao (Almeida, 1996).

Figura 2.8. Representacéo do sistema de conducdo GDC (Fonte: Lilia et al., 2008).
2.4.3. Operac0es Culturais

A poda na actinidea depende da altura do ciclo em que as plantas se encontrem e quais
0s objetivos a atingir. Existem dois tipos de poda, a poda de formagdo que ocorre nos
primeiros anos de vida do pomar e a poda de producéo, que se realiza quando se entra em
plena producéo e que se divide em poda de inverno e poda de verdo (AJAP, 2019).

A poda de formacdo tem como objetivo formar a estrutura da planta de modo adequado
sobre o sistema de conducdo e que no menor tempo possivel entre em producdo. Apos a

plantacdo deve-se escolher o melhor langamento (mais vigoroso), de modo que este seja
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tutorado (Yamanishi, 1994). Esta operacdo consiste na selecdo de 2 a 3 gomos, dos quais
a medida que a se desenvolve sdo selecionados os langamentos mais vigorosos que séo
orientados ao longo da estrutura de suporte. Quando os langamentos atingem 20 a 30 cm
de altura, deve-se eleger o que apresente maior vigor e mais direito para formar o futuro
tronco da planta. Quando este alcancar o primeiro arame deve realizada uma poda 20 cm
abaixo deste, promovendo assim nova rebentacdo que dard origem a dois bragos que
formaram a base da planta (AJAP, 2019).

A poda de producdo € realizada quando a planta entra em producéo, e o principal objetivo
desta operacdo € equilibrar a relagcdo entre a frutificacdo e o crescimento vegetativo,
remover as varas, regularizar a producdo, facilitar a polinizagcdo e penetracdo de luz,
melhorando assim o calibre e a qualidade dos frutos. Esta pode inclui a poda de Inverno
e de Verdo (Almeida, 1996).

A poda de inverno tem como finalidade a formacao de ramos, onde crescem 0s ramos
laterias, responsaveis pela frutificacdo, a eliminacdo dos ramos improdutivos e que ja
produziram, os secos e doentes, garantindo que a planta fica preparadas para um novo
ciclo produtivo. No caso da poda de veréo esta tem como objetivo a eliminacao dos ramos
estéreis, doentes e ladrdes, controlar o0 espagcamento, producéo e luminosidade por baixo

da copa, favorece polinizacédo e reduz o ataque de fungos.

A poda dos machos realiza-se apenas ap6s o florescimento, eliminando cerca de 40 % da
massa foliar existente, deixando trés a quatro ramos basais, que dardo origem aos novos
ramos floriferos, responsaveis pela polinizacdo. Os machos ndo carregam frutos, servem
apenas como polinizadores, os ramos floriferos devem ser podados para dar origem a um

novo ramo principal e as despontas continuam no verdo (Nucci,1996).

Outra operacao cultural € a monda, estad promove um melhor desenvolvimento do peso e
forma do fruto, uma vez que os melhores frutos sdo selecionados, garantindo assim a
eliminacdo dos de menor qualidade. Esta operacdo é determinante para a quantidade e
qualidade dos frutos e pode ser realizada antes e depois da floragdo, sendo a primeira a

monda dos botdes florais e a segunda a monda dos frutos (Zuccherelli, 1982).

2.4.4. Variedades

A variedade fémea mais utilizada mundialmente é a “Hayward”, esta apresenta maior
produtividade, formando frutos de grande calibre com boas caracteristicas organoléticas

e capacidade de conservacdo (AJAP, 2019). Os frutos séo grandes e ovais, cobertos de
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pelos finos. E uma variedade exigente em horas de frio, perto de 800 horas de frio para
quebrar a dorméncia, enquanto as cultivares “Allison”, “Bruno” e “Monty” sdo menos

exigentes necessitando de cerca de 450 horas de frio abaixo dos 7,2°C (Simé&o, 1998).

Apesar da variedade Hayward ser a mais cultivada, o interesse por novas variedades tem
aumentado, as variedades de polpa amarela “G3” e variedade verde “Bo.Erica”, tém

ganho dimensdo no mercado internacional.

As variedades machas sdo importantes, pois o kiwi € uma planta unissexuada, que produz
flores masculinas e femininas em plantas diferentes. Para que ocorra uma boa frutificacdo
€ necessario que um pomar contenha plantas polinizadoras. No caso do kiwi, as
variedades “Matua” e “Tomuri” sdo as mais utilizadas como polinizadoras. Uma boa
polinizagdo é vital para obter boas produtividades, um vingamento de flores acima de 90

% € necessario para uma boa producéo (Silvestrin, 1996).

A cultivar “Matua” apresenta um extenso periodo de floragdo, com grande nimero de
flores e muito vigorosa. A floragdo comeca cedo e prolonga-se até ao final do periodo de
floracdo da maioria das cultivares produtoras, sendo importante conciliar as florac6es dos

machos e fémeas esta a cultivar é a mais utilizada (Nucci,1996).

A cultivar “Tomuri” possui um vigor médio, ¢ um polinizador mais tardio e com um
periodo de floragdo coincidente com a cultivar “Hayward”, sendo também mais exigente

em horas de frio (Simé&o, 1998).

2.5. Pragas e Doencas

2.5.1. Podridao radicular

A podriddo radicular é causada pelo fungo Armillaria mellea e Phytophthora sp., as
plantas afetadas morrem, ap6s um periodo de enfraquecimento progressivo. O fungo
manifesta-se por uma pelicula consistente, mole e de cor amarelo-palido. Pode espalhar-
se pela presenca de restos de madeira doente no solo, infetando raizes de plantas
saudaveis. O fundo emite corddes pelo solo e infeta as plantas sds. As plantas
enfraquecidas pela ma aptiddo do solo, outras doencas (infecdes) e excesso de humidade
do solo (favorece o desenvolvimento dos fungos) séo facilmente comprometidas por este
organismo (Jorge, 2008). Esta doenga é de dificil de controlo, recomenda-se métodos
culturais como a exposicao do colo das plantas infetadas e da parte superior das raizes ao
sol, remocéo do solo em torno da base das plantas. Um método preventivo para controlar
a doenca é atraves da fumigacéo solo (Thomidis, 2012).
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2.5.2. Esca (doenca do lenho)

Estd doenca estda associada aos agentes patogénicos Phaeoacremonium spp.,
Phaeomoniella chlamydospora e Fomitiporia mediterranea. A esca do kiwi €
caracterizada por afetar a madeira, levando a sua degradacdo, originando o

enfraquecimento da planta e a uma total perda de producéo e eventual morte.

Os sintomas desta doenca, nas folhas, séo caracterizados pelo aparecimento de folhagem
com descoloracéo clorética ou manchas cloroticas irregulares entre as nervuras, tornando-
se mais tarde necroticas. As folhas acabam por cair e os frutos nunca atingem o tamanho
esperado nem amadurecem por completo. No caso do tronco, a presenca de madeira
descolorada, mole e cor branca caracteriza esta doenca. Estas lesdes desenvolvem-se a
partir de cortes de poda, dirigindo-se para o interior da planta, originando dessecamento

de bracos e morte da planta.

N&o h& solugbes curativas para a doenca, restando apenas medidas profilaticas para
combater o problema. Algumas medidas s&o, a remocao de restos e poda e plantas mortas,
remover toda a lenha afetada da planta, proteger as feridas de poda e caso uma planta
mostre sintomas iniciais de esca, realiza-se uma intervencao cirdrgica, ou seja, eliminar

toda a madeira da planta até encontrar madeira sa (Sofia, 2005).

2.5.3. Cancro Bacteriano (Pseudomonas syringae pv. Actinidiae)

O sintoma caracteristico ocorre na primavera, com a libertacdo de um exsudato laranja,
associado a cancros e ferimentos nos ramos e tronco, levando a dispersdo da doenga. As
folhas apresentam manchas necrética com circulos amarelos. As flores e botdes infetados
caem prematuramente, reduzindo o numero de frutos.

O controlo desta doenca é através de estratégias preventivas, que evitem a entrada do
agente no pomar. No caso deste se evidenciar no pomar, as plantas mortas devem ser
arrancadas e queimadas. Plantas com sintomas nos ramos ou folhas devem ser podadas
pelo menos 70cm abaixo do foco de infecdo. Os tratamentos com produtos a base de cobre
sdo recomendados na primavera e outono, apos a queda das folhas e quando as plantas

apresentarem feridas (granizo, vento, etc.) (Cacioppo, 2009).

2.5.4. Podridao Cinzenta (Botrytis cinerea)

A doenca afeta o fruto originando uma regido com tecido mole, aquoso e coloragéo verde-
escura, em estados avancados emite um micélio branco e acinzentado que emerge dos

frutos apodrecidos. A doenca desenvolve-se durante a conservagdo dos frutos em camaras
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frigorificas, a infecdo pode ocorrer durante a colheita através da contaminacao das lesdes

provocadas pela retirada do fruto do pedunculo (Brook, 1990).

Quando estabelecido o fungo entra em estado de laténcia e a infe¢cdo manifesta-se mais
tarde, com o amadurecimento dos frutos. O patdgeno atinge o interior do fruto cerca de
seis semanas apos a infecdo, onde se tornam evidentes os primeiros sintomas (Mazzini,
2004). O controlo deste fungo € realizado pela aplicacao de fungicidas na floracdo e antes
da colheita (Brook, 1990).

3. A Espectroscopia de Campo
3.1. Principios e Fundamentos

A espectrometria de campo é uma técnica analitica que utiliza espectro-radiémetros
portateis para analise de amostras in situ. Esta técnica permite a identificacdo e
quantificacdo de elementos quimicos presentes em diferentes tipos de amostras, como
solos, rochas, sedimentos, plantas e dguas, em diversos ambientes, como florestas, rios,
lagos e areas urbanas (Hou et al., 2006). Envolve a medicdo da absorcdo de radiacdo
eletromagnética de amostras num ambiente natural ou em condicBes de campo. Utiliza
uma ampla gama de comprimentos de onda e pode fornecer informagdes valiosas sobre a
composi¢do quimica, estrutural e propriedades fisicas das amostras, incluindo solos,

rochas, sedimentos, plantas e dguas superficiais e subterraneas (Sabins, 1999).

A espectrometria de campo tem sido amplamente utilizada na prospecdo mineral, na
identificacdo de solos contaminados e na avaliacdo de areas impactadas por atividades
humanas (Lemiére, 2018). Esta técnica destaca-se pela sua rapidez e precisdo na obtengédo
de informacdes em tempo real, o que € particularmente util em estudos ambientais e de
exploracdo mineral. Uma das vantagens da espectrometria de campo é o facto de ser uma
técnica ndo destrutiva, que ndo requer a recolha de amostras e, portanto, minimiza a
perturbacdo do ambiente analisado. Além disso, esta técnica é capaz de fornecer
informacBes sobre a composicdo quimica e mineralégica das amostras analisadas,
permitindo a identificacdo de diferentes tipos de materiais, como minerais, matéria
organica e metais. Permite a analise de grandes areas de forma rapida e eficiente, o que a
torna atil em aplicacbes como a prospecdo mineral, a caracterizacdo ambiental e a

agricultura de precisdo (Weindorf et al., 2014).

No campo da geologia, a espectrometria de campo tem sido amplamente aplicada em

estudos geoldgicos, permitindo a caracterizagédo rapida e precisa de formag6es rochosas
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e a identificacdo de minerais de interesse econdmico (Sabins, 1999). Esta técnica tem sido
fundamental ao auxilio na identificagdo de depdsitos minerais e na delimitacdo de areas

de interesse para exploragdo (Weindorf et al., 2014).

No contexto ambiental, a espectrometria de campo desempenha um papel crucial na
identificacdo de solos contaminados. Através da analise de elementos quimicos presentes
nos solos, é possivel detetar a presenca de substéncias tdxicas e avaliar o grau de
contaminacgéo, permitindo assim a tomada de medidas adequadas para remediacdo de

areas contaminadas e gestdo ambiental (Hou et al., 2006).

Na area arqueoldgica, a espectrometria de campo tem sido utilizada para a identificacao
e caracterizacdo de materiais presentes em sitios arqueoldgicos. Esta técnica permite a
andlise ndo destrutiva de artefactos e materiais arqueoldgicos, fornecendo informacgoes
importantes sobre a sua composi¢do quimica e proveniéncia, auxiliando assim na

interpretacdo e datacdo de sitios arqueologicos (Lemiére, 2018).

Para amostras complexas, a espectrometria de campo pode ser combinada com outras
técnicas analiticas, como a espectroscopia de laboratorio, para fornecer informacdes
adicionais sobre a composicao das amostras (Penna et al., 2020). Embora a espectrometria
de campo possa fornecer informacdes valiosas sobre a composicdo e propriedades das
amostras, a interpretacdo dos dados pode ser desafiadora e requer conhecimento
especializado em ciéncias da terra, quimica e fisica (Girija et al., 2019). No entanto, com
0 avanco da tecnologia e o desenvolvimento de novas técnicas analiticas, a espectrometria
de campo tem se tornado cada vez mais acessivel e pode fornecer informacoes valiosas

para uma ampla gama de aplicacGes cientificas e industriais (Van der Meer et al., 2012).

A espectroscopia é o estudo da interacdo entre a radiacdo eletromagnética (EMR) e
matéria. Na detecdo remota, estamos principalmente preocupados com a EMR que tem
interagido com o objeto de interesse e, portanto, transporta informacdes sobre a
composicdo do objeto ou a natureza dos processos que ocorrem dentro dele. A
espectroscopia de reflexdo quantitativa requer:

* Uma fonte de iluminacdo de intensidade suficiente ao longo da gama de comprimentos

de onda em estudo;

* Um meio de medir a intensidade e a composicdo espectral da iluminag¢ao, ou de manté-

lo constante;

* Um método de direcionar a iluminacao para a amostra de forma controlada;
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* Um meio de analisar a intensidade e a composi¢ao espectral da luz depois de ter

interagiu com a amostra (Milton, 2004).

Espectroscopia de campo é o termo usado para descrever espectroscopia realizada no
meio ambiente, particularmente quando as propriedades de reflexdo da vegetacdo, solos,
rochas e as massas de agua sdo medidas sob iluminacéo solar. O termo correto para tais
medicBes é "espectrometria de campo” como o objetivo é fazer medi¢cdes em vez de

observar ou visualizar espectros (Milton, 1987).

A espectroscopia abrange uma ampla gama de técnicas e aplicacdes, da espectroscopia
infravermelha para analise de géneros alimenticios a ressonancia magnética nuclear e
espectroscopia para aplicaces médicas. No fundo, todas estas aplicacdes sdo feitas
possivel, porque quando a EMR interage com a matéria é alterada de formas muito
especificas que sdo caracteristicas das moléculas que compdem o material. Vemos isto
com os nossos olhos. Um exemplo € quando observamos que a luz branca do sol é alterada
para luz verde quando é refletido de uma folha verde saudavel. Neste caso, a energia
refletida somos capazes de observar € 0 que permanece apds 0s comprimentos de onda

azul e vermelho serem absorvidos pelos pigmentos das folhas verdes (Milton, 2004).

A detecdo remota baseia-se na medicdo da radiacdo refletida ou emitida a partir de corpos
diferentes. Objetos com caracteristicas de superficie diferentes refletem ou absorvem a
radiacdo de diferentes maneiras. As propriedades de reflexdo de um objeto dependem do
material, estado fisico e quimico, da rugosidade superficial e com as circunstancias
geométricas (por exemplo, angulo de incidéncia da luz solar). As caracteristicas mais
importantes de uma superficie é a cor, estrutura e textura. Estas diferencas tornam
possivel identificar diferentes caracteristicas ou materiais analisando os seus padrGes de
reflexdo espectral ou assinaturas espectrais. Estas assinaturas podem ser visualizadas nas
chamadas curvas de reflexao espectral em funcdo dos comprimentos de onda. A figura a
seguir mostra curvas tipicas de reflexdo espectral de trés exemplos de superficies:
vegetacdo verde, solo seco e agua limpido (Paramanik, 2017).
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Figura 3.1. Espectros de reflexdo para vegetacdo, solo e agua (Paramanik, 2017).

Ao longo dos ultimos anos, tém-se verificado avancos significativos na tecnologia dos
espectro-radiémetros portateis, o que tem impulsionado o uso cada vez mais frequente da
espectrometria de campo. Estes equipamentos tornaram-se mais compactos, mais
precisos e mais faceis de operar, permitindo a sua utiliza¢cdo em campo por uma variedade
de profissionais de diversas areas e de forma eficiente. A portabilidade dos espectro-
radiometros possibilita a realizacdo de andlises em tempo real, fornecendo resultados

imediatos e facilitando a tomada de decisbes (Weindorf et al., 2014).

Em resumo, a espectrometria de campo é uma ferramenta analitica portatil que
desempenha um papel fundamental em estudos geol6gicos, ambientais e arqueoldgicos
(Milton, 2004). Essa técnica oferece a vantagem de fornecer informag6es em tempo real,
sem a necessidade de coleta de amostras, 0 que minimiza a interferéncia no ambiente
analisado (Hou et al., 2006). Além disso, a espectrometria de campo permite a
identificacdo rapida e precisa de elementos quimicos, minerais e outros materiais
presentes nas amostras analisadas (Lemiére, 2018). Com o avanco tecnoldgico dos
espectro-radidmetros portateis, espera-se que a espectrometria de campo continue a
desempenhar um papel fundamental no avanco da ciéncia e na tomada de decisdes em

diversas areas.

3.2.Equipamentos e Técnicas

A espectrometria de campo engloba diversos equipamentos e técnicas que permitem a
andlise de amostras em ambientes naturais ou em condic¢Ges de campo. Alguns exemplos

~

Sao:
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1. Espectrémetro de Reflectancia Difusa (ERD): equipamento portatil que mede a
radiacdo refletida pelas amostras em uma faixa de comprimentos de onda
especifica. E utilizado para a anélise de minerais, rochas, solos e plantas (Clark,
1999);

2. Espectrometro de Fluorescéncia de Raio-X portatil (pXRF): equipamento que
mede a fluorescéncia de raios X induzida em uma amostra, permitindo a
identificacdo de elementos quimicos presentes na mesma. E usado em aplicacdes
como geologia, arqueologia e ciéncias ambientais (Lemiere, 2018);

3. Espectrometro de Infravermelho Proximo (NIRS): equipamento que mede a
absorcdo de radiacdo na regido do infravermelho préximo, permitindo a
identificacdo de componentes quimicos presentes na amostra. E amplamente
utilizado em aplicacdes agricolas, ambientais e industriais (Williams & Norris,
1987);

4. Imagem Hiperspectral: técnica que combina a espectrometria com a aquisicao de
imagens de alta resolucio espacial. E utilizada para mapeamento e classificagio
de materiais em uma ampla gama de aplica¢es, incluindo geologia, agricultura e
monitoramento ambiental (Sabins, 1999);

5. Espectrometro de Fluorescéncia de Raio-X por Energia Dispersiva (ED-XRF):
equipamento que utiliza raios X para excitar elementos quimicos presentes numa
amostra, medindo a energia dos fotdes emitidos durante a fluorescéncia. E usado
em aplicagdes como a andlise de solos e a caracterizacdo de minerais (Nufiez,
2022).

A espectroscopia de reflectdncia é uma das técnicas mais comuns na agricultura,
permitindo a medicdo da intensidade da radiacdo refletida pelas amostras. Ja a
espectroscopia de emissdo é utilizada para medir a radiacdo emitida pelas amostras

apos serem aquecidas (Schimel et al., 2015).

3.3. O uso da Espectroscopia na Agricultura

A espectroscopia ¢ uma ferramenta Util na agricultura, permitindo a anélise de
componentes quimicos em plantas e solos, a identificacdo de doencas e deficiéncias

nutricionais, e a avaliacdo da qualidade dos alimentos. Algumas aplicagdes incluem:
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1. Anaélise de nutrientes em solos e plantas: a espectroscopia pode ser utilizada para
medir a concentracdo de nutrientes importantes como azoto, fésforo e potassio em
solos e plantas (Mouazen et al., 2005);

2. ldentificacdo de doencas e deficiéncias nutricionais em plantas: a espectroscopia
pode ser usada para detetar doencas e deficiéncias nutricionais em plantas,
permitindo uma intervengdo precoce e o controle da propagacdo de doengas
(Huang et al., 2018);

3. Avaliacdo da qualidade dos alimentos: a espectroscopia pode ser utilizada para
avaliar a qualidade dos alimentos, incluindo a detecdo de adulterantes e a analise
de nutrientes e compostos bioativos (Osborne, 2006);

4. Monitoramento de safras: a espectroscopia pode ser usada para monitorar safras
e prever o rendimento das culturas, permitindo uma melhor gestdo da producéo
agricola (Garcia-Ruiz et al., 2013).

Em resumo, pode ser utilizada para analise de solos, plantas, sementes e produtos
agricolas, permitindo a identificacdo de nutrientes, teores de humidade, contetdo de

matéria organica e outras propriedades relevantes.

Com o avanco da tecnologia, a espectroscopia tem se tornado cada vez mais acessivel e
pode ser realizada com equipamentos portateis, permitindo a analise em campo e em
tempo real (Xue et al., 2004).

A espectroscopia pode ser realizada de varias formas na agricultura, sendo as mais
comuns a espectroscopia de reflectancia e a espectroscopia de emisséo. Na espectroscopia
de reflecténcia, a radiacdo é irradiada em direcdo as amostras e a intensidade da radiacéo
refletida é medida. Ja na espectroscopia de emissdo, as amostras sdo aquecidas e a
radiacdo emitida pelas amostras é medida. Alem disso, existem diferentes tipos de
equipamentos de espectroscopia que podem ser utilizados na agricultura, desde
equipamentos portateis até equipamentos mais sofisticados e de alta precisédo (Catel et al.,
2021). Os equipamentos portateis sdo especialmente Uteis para analises em campo,
engquanto os equipamentos mais sofisticados sdo mais comuns em laboratérios de
pesquisa. Além das técnicas de espectroscopia de reflectancia e de emissdo, a
espectroscopia de absor¢do também pode ser utilizada na agricultura, permitindo a analise

de gases como o didxido de carbono e o metano (Dotto et al., 2014).
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A espectroscopia também tem sido utilizada na detecdo de doencas em plantas e na
andlise da qualidade de produtos agricolas, como frutas e horticolas. Pode ser utilizada
em conjunto com outras técnicas analiticas, como a cromatografia e a espectrometria de
massa, permitindo a obtencdo de informacBes mais detalhadas sobre as amostras
analisadas (Si et al., 2022).

A utilizagdo da espectroscopia na agricultura tem se mostrado cada vez mais promissora,
permitindo a obtencdo de informacgfes precisas e em tempo real sobre as caracteristicas
quimicas e fisicas das amostras analisadas, 0 que pode contribuir para 0 aumento da
produtividade, da eficiéncia dos sistemas agricolas e da composicéao analise dos alimentos
(Sakane et al., 2019).
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4. Material e Métodos
4.1. Area de Trabalho e Delineamento Experimental

O presente trabalho foi realizado numa parcela de actinidea deliciosa Hayward na regido
do Minho, tendo cerca de 12 hectares, localizada na freguesia de Briteiros S&o Salvador,
concelno de Guimardes, distrito de Braga, norte de Portugal (41°30'52.48"N
8°19'18.40"W), a uma altitude de 153 metros (Figura 4.1).

Figura 4.1. Localizagdo da area do estudo (Google Maps, 2022).

A parcela de estudo ocupa uma area de 660 m?, tendo a exploracdo um total de 12
hectares. A plantacdo ocorreu em 1987, com um compasso de 5x2 metros, e um total de
1000 plantas por hectare, sendo o sistema de conducdo em pérgola. A parcela possui um
sistema de rega gota a gota, com gotejadores autocompensantes que debitam 2,2I/h,

separados por 50 centimetros entre si.

O delineamento experimental, foi constituida por 3 blocos, com distintas estratégias de
rega e nutricdo: Rega Completa / Azoto Deficitario (Rc/Nd, cor vermelha); Rega
Completa / Azoto Completo (Rc/Nc, cor amarela); Rega Deficitaria / Azoto Completo
(Rd/Nc, cor azul) e Rega Deficitario / Azoto Deficitario (Rd/Nd, cor verde) (Figura 4.2).
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Irrigation and Fertilization Strategies
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Figura 4.2. Diferentes estratégias de Irrigacdo e Fertilizagdo implementadas.

Foram recolhidas as coordenadas GPS das varias plantas em estudo, 9 plantas por cada
estratégia. Esta recolha foi efetuado com os equipamentos da Spectra Precision (Figura
4.3). O MobileMapper® 50 é um dispositivo utilizado para a coleta de dados
georreferenciados, com a finalidade de integracdo em Sistemas de Informacéo Geogréfica
(SIG). Operando no sistema operacional Android 6.0, este dispositivo possui
funcionalidades semelhantes as de um smartphone. Ele é equipado com um processador
Quad Core de 1.2GHz, uma memoria de 16GB e uma tela de 13,4 cm. O MobileMapper®
50 recebe dados de quatro constelagdes de satélites: GPS, Galileo, Beiduo e GLONASS.

Study Plot
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Figura 4.3. Parcela onde foi realizado o estudo.
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Além disso, o dispositivo possui um aplicativo de fécil utilizacdo que permite o registo e
caracterizagdo de pontos, linhas e poligonos. As Suas dimensdes sdo de 164 x 82 x 14,6
cm, com um peso aproximado de 310 g. Durante o processo de recolha de dados, o
dispositivo tem uma precisdo posicional em tempo real de até 150 cm e, no poés-

processamento, um erro inferior a 80 cm.

Para o processamento em tempo real, o MobileMapper® 50 requer uma conexao
Bluetooth com um recetor SP60, que geralmente esta incorporado num bastdo de 2m. O
recetor possui um diametro de 21 cm, uma espessura de 7 cm e um peso de 930 g. Esse
equipamento possui uma alta precisdo, com um erro vertical inferior a 50 cm e um erro
horizontal de 25 cm. No entanto, se utilizado no modo RTK (Real-Time Kinematic), o

erro é inferior a 5 cm (Spectra Precision, 2017).

Figura 4.4. Recetor SP 60 instalado no bastdo de 2m e Smartphone MobileMapper50.

Posterior a recolha das coordenadas geogréaficas das varias plantas, foram selecionadas
folhas em cada uma, 1h antes do meio-dia solar, ficando estas isoladas dentro de um saco
isolado (Figura 4.5). Aqui eram selecionadas as folhas em melhor estado fisico, adultas e

principalmente antes de um fruto.
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Figura 4.5. Escolha das amostras para recolha dos dados.

Ao meio-dia solar realizou-se a recolha de dados de cada amostra através da camara de
scholander e pelo espectro-radiémetro, respetivamente. As imagens de satélite foram
retiradas, sempre que possivel, no proprio dia ou em caso de ndo existirem imagens de
qualidade no dia anterior e/ou seguinte. Estes dados por sua vez foram retirados usando
a plataforma Copernicus através do satélite sentinel-2. O nimero de amostras e as datas
de recolha encontra-se no quadro 4.1.

Quadro 4.1. Data e nimero da recolha dos vérios tipos de dados.

Data da Recolha dos  Espectro-radiometro Camara Scholander Sentinel-2
Dados

15/07/2022 (T1) 36 12 -

16/07/2022 - - 1
28/07/2022 (T2) 36 12 1
11/08/2022 (T3) 36 12 1
25/08/2022 (T4) 36 12 1
09/09/2022 (T5) 36 12 1
21/09/2022 (T6) 36 12 -

22/09/2022 - - 1
19/07/2023 (T7) 183 61 1
Total Amostras: 460 72 7

4.2. Caracterizacdo do Meio Fisico

Este capitulo tem como objetivo descrever as caracteristicas fisicas da parcela em estudo
e as suas particularidades. Deste modo a caracterizacdo teve como base a carta de Solos
e Aptidao do entre Douro e Minho referente ao ano de 1995, de modo a proceder-se a

caracterizagdo do solo, as suas aptiddes e caracterizagdo climética (Quadro 4.2).
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Quadro 4.2. Quadro com a informacéo base dos elementos referentes a parcela.

. x x Fonte Escala
Tipo Informacéo Informacéo Base x . x Formato
Informagdo  informacdo

Solos, aptiddo, coeficiente
de risco de erosdo, litologia, Carta de Solos DRAEDM 1:100000 DGN
declive e clima.

Limites administrativos Carta Administrativa Oficial DGT - Shapefile
de Portugal

Carta de insolacéo, geadas,
precipitacdo, humidade Atlas do Ambiente 1A 1:100000 Shapefile
relativa e temperatura.

Fonte: (Agroconsultores e Geometral, 1995)

4.2.1. Fisiografia

A caracterizacdo altimétrica teve como base a carta de Solos e Aptiddo do entre Douro e
Minho. Com estas cartas, foi possivel obter informaces referentes a altura dos objetos,
com o intuito de produzir curvas de nivel. Com estes elementos geogréaficos
representativos da altitude da parcela, foi possivel extrair uma modelo digital de elevacao
e informacdo derivada, como os declives e a exposicdo solar. A producédo das curvas de
nivel permitiu obter um modelo digital da elevacdo do terreno, uma carta com a exposi¢ao

solar da parcela e uma carta de declives.

4.2.2. Caracterizacao edafo-climatica

De acordo com os dados apresentados na "Carta de Solos e Aptidédo do Entre Douro e
Minho", o clima da regido é caracterizado tendo como ponto de partida os seguintes
parametros: a temperatura e humidade na sua vertente maxima, minima e média; a
evapotranspiracao potencial; o isolamento; nimero de horas de geada o seu primeiro dia
e 0 seu Ultimo dia sendo estes valores de referéncia e nebulosidade.

Estes aspetos meteoroldgicos fornecem uma compreensdo mais profunda do padrdo
climatico local e sdo cruciais para determinar a aptiddo agricola, o potencial produtivo
das culturas e outros impactos ambientais relevantes. A consideragdo dessas informacoes
é de suma importancia para a gestdo sustentavel dos recursos naturais, 0 planeamento
agricola e o desenvolvimento regional. Através da aplicacdo dessas variaveis climaticas
em estudos cientificos, torna-se possivel uma tomada de decisdes fundamentada e
embasada em dados concretos para a otimizacdo de praticas agricolas e mitigacao de
possiveis riscos ambientais. Sendo assim, a analise detalhada dos parametros climaticos
no Entre Douro e Minho, apresentada na referida carta de solos e aptid@o, contribui
significativamente para o avanco do conhecimento e a promocdo da sustentabilidade na

regido, bem como serve de base para futuras pesquisas relacionadas ao clima e suas
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implicacbes em ambientes similares. Para a elaboracdo deste trabalho passam pela

temperatura, humidade e precipitagéo (Quadro 4.3.).

Quadro 4.3. Caracterizacdo das zonas climaticas homogéneas (temperatura e precipitacao).

Temperatura Altimetria (m) Precipitacdo (mm)
. . Q5 - 1000 < R < 1200
Q- Temperado Quente 300 - 400 Q6 - R < 1000
Qal - R > 2400
) Qa2 - 2000 < R < 2400
QA- Temperado Quente 250 - 400 Qa3 - 1600 < R < 2000

Atlantico Qa4 - 1200 <R < 1600

Qa5 - 1000 < R < 1200
QI1 - R > 2400

QI2 - 2000 < R < 2400

< 250 QI3 - 1600 < R <2000

QlI4 - 1200 < R < 1600

QI5 - 1000 < R < 1200

QI- Temperado Quente
Litoral

Fonte: (Agroconsultores e Geometral, 1995)
4.2.3. Solos e aptidao da terra

A caracterizacgéo do solo da parcela em causa teve por base a carta de solos e aptiddo da
regido Entre Douro e Minho, cujos principais editores foram as empresas Agroconsultores
e Geometral. Esta carta foi encomendada pela Direcdo Regional da Agricultura do Entre
Douro e Minho (DRAEDM) atualmente Comissdo de Coordenacdo e Desenvolvimento

Regional do Norte e remonta ao ano de 1995.

A carta descreve minuciosamente o levantamento dos solos da &rea e, como resultado,
permite a avaliacao das aptidGes da terra para diversas finalidades, incluindo a agricultura,
asilvicultura e a atividade pastoril, entre outras. A analise detalhada destas caracteristicas
do solo é fundamental para um planeamento agricola e ambiental adequado, bem como
para a implementacdo de préaticas sustentaveis que visem a otimizacdo dos recursos
naturais disponiveis na regido. O embasamento cientifico fornecido por esta carta de solos
e aptiddo é essencial para o desenvolvimento e aprimoramento das atividades
agropecuarias e florestais, possibilitando uma gestdo mais eficiente e consciente do
territorio abrangido pelo Entre Douro e Minho.

Com base na analise da presente carta, foram selecionados os seguintes fatores: solos
dominantes, litologia e erodibilidade, com o objetivo de obter uma compreensdo mais
aprofundada da parcela em estudo. O solo dominante encontrado na area de pesquisa
possui uma base litoldgica constituida por uma Unica classe, a rocha ignea intrusiva do
Granito e rochas afins, sendo que todos os solos presentes derivam dessa mesma rocha.

O solo nesta area especifica foi classificado como antrossolo e apresenta um baixo risco
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de erodibilidade. Essas informacdes sdo essenciais para a avaliagdo da capacidade
produtiva e sustentabilidade da parcela, bem como para o planeamento adequado de
atividades agricolas e ambientais nesta regido.

4.3. Espectro-Radiometro de Campo e Camara Scholander

A cémara de pressao utilizada para a medicao do potencial hidrico de ramos foi 0 modelo
PMS 600 (Figura 4.6) fabricado pela empresa PMS Instrument Company. As dimensdes
da cAmara sdo de 33 cm de largura, 28 cm de comprimento e 24 cm de altura, com um
peso de 6 kg. Este equipamento possui uma camara de pressdo em aluminio anodizado e
um sistema de medicdo em bar-PSI. Ele é equipado com um sistema de selagem de ¥ de
polegada para evitar a liberacéo de gas. Para o seu funcionamento adequado, € necessario
injetar gas azoto e é uma excelente opcdo para medicOes rotineiras de agua em plantas
cultivadas e para investigacGes leves em plantas com um nivel moderado de stress hidrico
(PMS, 2022).

Figura 4.6. Camara Scholander utilizada para recolha dos dados.

O espectrorradiébmetro portatil FieldSpec Pro, fabricado pela empresa ASD Inc., é
amplamente utilizado em pesquisas cientificas para a analise espectral e a dete¢do remota
de materiais. Ele é projetado com uma faixa espectral abrangente e alta resolugdo
espectral, permitindo a caracterizacdo precisa das propriedades Oticas de objetos e
ambientes estudados. Possui uma resolucdo espectral de aproximadamente 1,4

nanémetros (nm) na faixa do visivel e do infravermelho préximo (VNIR) e de 1,0 nm na
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faixa do infravermelho de onda curta (SWIR). Essa alta resolugédo espectral permite uma
andlise detalhada das caracteristicas espectrais dos materiais e das superficies estudadas.
A sua portabilidade e facilidade de uso tornam-no uma ferramenta valiosa em diversas
areas, como geologia, agricultura, ecologia e monitoramento ambiental. Com o FieldSpec
Pro, é possivel obter medicdes precisas da radiacdo eletromagnética refletida ou emitida
em diferentes comprimentos de onda, proporcionando insights significativos para estudos
cientificos (ASD, 2002).

2

Figura 4.7. Especto-Radiometro utilizado para recolha de dados.

4.4. Célculo do Potencial Hidrico de Ramo e Extracao das Curvas Espectrais

O potencial hidrico do ramo (Wst) foi determinado ao meio-dia solar utilizando uma
camara de pressao, neste caso a PMS Model 600, seguindo 0 método desenvolvido por
Scholander em 1965. Na etapa inicial do método, uma folha adulta saudavel, livre de
lesbes e doencas, foi selecionada. A folha foi colocada num saco de aluminio selado, a
fim de neutralizar qualquer interacdo com o ambiente externo, simulando assim as
condicgdes noturnas. A folha permaneceu nesse estado por 1 hora e, em seguida, foi
cortada pela haste através de um unico corte, garantindo uma superficie limpa. Em
seguida, a folha foi removida do saco de aluminio e colocada no interior da cdmara de
pressdo, sem sofrer danos, com o peciolo do lado de fora. A camara foi selada e a pressdo
foi gradualmente aumentada por meio de um doseador de gas inerte (azoto). A pressdo
foi aumentada até que uma gota fosse liberada pelo peciolo, indicando que a pressédo
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dentro da camara estava em equilibrio com a pressé@o na folha. Esse ponto de equilibrio
foi observado através de uma lupa direcionada para o peciolo. Quando a gota se tornou
visivel, a entrada de azoto foi fechada e o valor da pressdo em bares negativos foi

registado.

A extracdo das curvas espectrais foi realizada utilizando o espectrorradiometro portatil
FieldSpec Pro, apos a recolha dos dados do potencial hidrico do ramo e a realizacéo de
trés leituras da folha. Antes da recolha da amostra, o aparelho foi calibrado de forma a
evitar erros ou distor¢des nas leituras (atraveés da leitura de uma superficie branca, neste
caso a tampa da fonte luminosa). Durante o processo de recolha das curvas, aguardou-se
a estabilizacdo da leitura e registaram-se os dados. Apds a recolha de todas as amostras,
os dados foram processados utilizando o programa ViewSpec Pro para obter os resultados
para andlise. A figura 4.8 representa uma das curvas obtidas e o0 comportamento esperado

de uma folha de actinidea.
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Figura 4.8. Exemplo curva espectral tipica da actinidea obtida atraves do ViewSpec Pro.
4.5. Analise de Regressao

A anélise de regressdo é uma técnica estatistica utilizada na modelacédo de relacdes entre
variaveis. Este método oferece uma abordagem poderosa para entender a dependéncia de
uma variavel dependente em relagdo a uma ou mais variaveis independentes, permitindo

a realizacdo de previsdes e inferéncias precisas.

A analise de regressdo € um metodo estatistico que busca quantificar e modelar a relagéo

entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Ela permite
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estimar os efeitos das variaveis independentes sobre a variavel dependente e avaliar a

significancia estatistica desses efeitos (Draper & Smith, 1998).

A anélise de regressdo € baseada no principio dos minimos quadrados, que busca
encontrar a linha ou superficie que minimiza a soma dos quadrados dos residuos entre 0s
valores observados e os valores estimados pelo modelo. Essa linha ou superficie

representa a relacéo linear ou ndo linear entre as variaveis (Montgomery et al., 2012).

Existem varios tipos de analise de regressao, incluindo regresséo linear simples, regressao
linear multipla e regresséo nao linear. Cada tipo de analise de regressdo tem suas proprias
suposicdes e métodos de aplicacdo, permitindo a escolha adequada conforme a natureza

dos dados e a relacdo esperada entre as variaveis (Draper & Smith, 1998).

A andlise de regressdao envolve a determinacdo de uma relacdo matematica entre uma
variavel dependente (YY) e uma ou mais variaveis independentes (X). A formula béasica
para a analise de regressdo linear simples, que envolve apenas uma variavel independente,

é a seguinte:

Y =b0 + bl*X
Onde:

e Y representa a variavel dependente que queremos prever ou explicar;

e X representa a variavel independente que usamos para prever ou explicar Y;

e b0 é o coeficiente linear (ou intercepto) da reta de regressao, que representa o
valor de Y quando X é igual a zero;

e Dbl é o coeficiente angular (ou inclinacdo) da reta de regressdo, que representa a

mudanca em Y para cada unidade de mudanca em X (Fisher, 1992).

Para a andlise de regressdo mdltipla, onde ha mais de uma varidvel independente, a

férmula, é a seguinte:
Y =b0 + blX1 + b2X2 + ... + bn*Xn
Onde:

e Y representa a variavel dependente;

e X1, X2, ..., Xn representam as variaveis independentes;

e D0, bl, b2, ..., bnséo os coeficientes correspondentes a cada variavel independente
(Draper & Smith, 1998).
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Essas formulas s@o a base da analise de regressao, e o objetivo € encontrar os valores dos
coeficientes (b0, bl, b2, ..., bn) que melhor se ajustam aos dados, minimizando os erros
entre os valores reais de Y e o0s valores previstos pela equagdo de regressdo. Existem
varias técnicas e métodos estatisticos para estimar esses coeficientes, como 0 método dos

minimos quadrados.

A andlise de regressdo tem uma ampla gama de aplicacdes em diferentes areas. Na
econometria, € utilizada para estudar a relagdo entre varidveis econémicas, como 0
impacto do PIB na inflacdo. Na pesquisa médica, é aplicada para investigar a relagao entre
fatores de risco e doencas. Também é usada em estudos sociais, engenharia, ciéncia

ambiental e muitas outras areas (Montgomery et al., 2012).

A andlise de regressdo apresenta varias vantagens em relacdo a outras técnicas de
modelacdo. Uma das principais vantagens é a capacidade de quantificar e medir a relacao
entre variaveis, permitindo a realizacdo de previsdes e inferéncias. Além disso, a analise
de regresséo € flexivel e pode ser adaptada a diferentes tipos de dados e relagdes, desde
relagdes lineares simples até modelos mais complexos (Draper & Smith, 1998).

A analise de regressdo é uma técnica estatistica poderosa para modelacdo de relagdes
entre variaveis. A sua capacidade de quantificar e medir os efeitos das variaveis
independentes sobre a varidvel dependente permite uma melhor compreensdo dos

fendmenos e a realizacao de previsdes precisas (Montgomery et al., 2012).

4.6. Calibracéo e Validacéo

O espectro radiometro portéatil FieldSpec Pro passou por um processo de calibracdo em
campo antes da recolha dos dados espectrais. Durante esta calibracédo, foi utilizado um
painel de referéncia de superficie branca, como uma placa de calibragdo ou uma folha de
calibragdo com reflectancia conhecida. O espectro radiometro foi apontado para o painel

de referéncia, registando as leituras espectrais correspondentes.

Esta calibracdo em campo foi realizada com o objetivo de corrigir possiveis desvios ou
distorcdes nas medicGes espectrais subsequentes efetuadas durante a recolha de dados no
terreno. Esta etapa de calibracdo em campo é fundamental para assegurar a precisdo e a

fiabilidade dos dados espectrais obtidos pelo FieldSpec Pro.

Apos a conclusdo da calibracdo em campo, o espectro radiometro portatil FieldSpec Pro

estava pronto para efetuar a recolha de dados espectrais das amostras de interesse, como
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vegetacao, solo ou outros materiais. Os dados espectrais recolhidos foram posteriormente
processados e analisados, fornecendo informacGes relevantes sobre as caracteristicas

fisicas e quimicas dos materiais estudados.

A calibracdo em campo do espectro radiometro portatil FieldSpec Pro é um procedimento
essencial, contribuindo significativamente para a qualidade e a precisdo das medicdes
espectrais realizadas em estudos cientificos e aplicacbes diversas, tais como detecéo

remota, estudos ambientais e agricultura de preciséo.

A validacdo dos dados obtidos pelo espectro radiometro portatil FieldSpec Pro foi
realizada por meio de analise de regressao linear. A fim de avaliar a precisdo e a
confiabilidade das medigdes espectrais, foram utilizados dados de referéncia previamente
estabelecidos ou obtidos por meio de métodos complementares.

Nesse processo de validacdo, os valores espectrais medidos foram comparados com 0s
valores de referéncia correspondentes. A analise de regressao linear foi entdo aplicada
para determinar a relagdo entre os dados medidos e os dados de referéncia, bem como

para quantificar a qualidade do ajuste dos pontos.

Foram calculados os coeficientes de regressdo, como o coeficiente de determinacédo (R2),
que fornece uma medida da variacdo dos dados que é explicada pelo modelo de regressao.
Valores proximos a 1 indicam uma boa relacdo entre os dados medidos e os dados de

referéncia.

Além disso, outros parametros de regressdao, como o coeficiente angular e o coeficiente
linear, foram estimados para descrever a relacdo linear entre as varidveis. Esses
parametros fornecem informacdes sobre o desempenho do espectro radiémetro e a

presenca de eventuais desvios ou erros sistematicos.

A analise de regressao linear é uma abordagem comumente utilizada na validacdo de
dados espectrais e desempenha um papel fundamental na avaliacdo da confiabilidade e

da precis@o das medicdes realizadas pelo FieldSpec Pro.

4.7. Andlise Parcial de Minimos Quadrados

A anélise parcial de minimos quadrados (Partial Least Squares - PLS) € uma técnica
estatistica utilizada na modelacdo de dados. Ela oferece uma abordagem preponderante

para entender as relacGes entre variaveis e realizar previsoes precisas (Wold, 1966).
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E um processo estatistico que permite modelar relagbes complexas entre variaveis. Ao
contrario da regressédo linear tradicional, a PLS possibilita modelar multiplas variaveis
dependentes e independentes simultaneamente, capturando as relagdes interdependentes
entre elas (Geladi & Kowalski, 1986).

Este método funciona pela identificacdo dos componentes latentes que representam a
estrutura subjacente dos dados. Esses componentes sdo construidos de forma a maximizar
a covariancia entre as variaveis independentes e dependentes, permitindo uma melhor
modelacdo dos dados (Abdi, 2010).

E uma técnica iterativa, em que cada interacdo ajusta os componentes latentes aos dados,
refinando gradualmente o modelo. Durante o processo, sdo calculados os pesos das
variaveis, indicando a sua relevancia relativa na explicacdo da variabilidade dos dados
(Frank & Friedman, 1993).

A analise parcial de minimos quadrados tem uma ampla gama de aplicaces em diferentes
areas. Na ciéncia de dados, € utilizada para analise de dados multivariados, modelacao
preditiva e selecdo de varidveis. Na quimica, é empregada na analise de espectros e na
determinacdo de estruturas moleculares. Também € aplicada em éareas como
bioinformatica, engenharia e economia, onde a relacdo entre multiplas variaveis € de

interesse (Rosipal & Kramer, 2005).

Apresenta vérias vantagens em relacdo a outras técnicas de modelacéo de dados. Uma das
principais vantagens é a capacidade de lidar com conjuntos de dados de alta
dimensionalidade e correlacbes complexas entre as variaveis. Além disso, a PLS pode
lidar com dados incompletos, tornando-a numa abordagem valiosa para a modelagéo de
dados complexos (Geladi & Kowalski, 1986).

Em resumo, este método torna-se relevante e versatil para a modelacdo de dados. Possui
uma enorme capacidade de lidar com relagdes complexas entre variaveis e a sua robustez
em relacédo a diferentes desafios dos dados tornam-na uma ferramenta essencial em vérias
areas de estudo. Ao aplicar a andlise parcial de minimos quadrados permite obter

perspetivas detalhadas sobre os dados e realizar previsdes mais precisas (Wold, 1966).

Esse método estatistico é amplamente utilizado para avaliar a qualidade e a confiabilidade
das medicdes espectrais. Na andlise parcial dos minimos quadrados, os valores espectrais
medidos pelo FieldSpec Pro foram comparados com os valores de referéncia

correspondentes. O objetivo foi encontrar a melhor fungdo matematica que descreva a

35



relacdo entre os dados medidos e os dados de referéncia. Por meio da minimizacao da
soma dos residuos quadrados entre os valores medidos e os valores previstos pela funcéo
ajustada, é possivel obter os coeficientes que melhor representam a relagdo entre as

variaveis.

A analise parcial dos minimos quadrados permite determinar os coeficientes do modelo
de regressao que descreve a relacdo entre as variaveis dependentes e independentes. Esses
coeficientes séo estimados de forma a minimizar o erro entre os valores medidos e 0s
valores previstos pelo modelo. A qualidade do ajuste do modelo é avaliada através de
medidas estatisticas, como o coeficiente de determinacao (R?), que indica a proporcao da
variacdo dos dados que € explicada pelo modelo. Valores proximos a 1 indicam um bom

ajuste do modelo aos dados observados.

A analise parcial dos minimos quadrados € uma abordagem robusta e confiavel para
validar os dados espectrais obtidos, fornecendo informacdes importantes sobre a precisdo

e a qualidade das medigdes.
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5. Apresentacao e Analise de Resultados

Neste capitulo e nos capitulos seguintes, iremos analisar as curvas espectrais, 0S
resultados das andlises de componentes principais, as medicdes diérias dos valores de
potencial e NDVI e, posteriormente, proporcionar uma sintese abrangente de todas as

amostras recolhidas.

5.1. Resultados dia T1

Em cada dia de recolha de dados, procedeu-se & analise da assinatura espetral de cada
folha considerada, com o intuito de obter uma primeira percec¢ao do estado dos dados e
das discrepancias entre as diferentes estratégias de rega empregues. A Figura 5.1
apresenta as curvas correspondentes as amostras do grupo T1, onde se evidencia o padrdo
tipico das folhas de actinidea. Importa salientar que, devido a presenca de humidade no
solo, as amostras revelaram varia¢es pouco significativas consoante a estratégia de rega

adotada, como sera posteriormente analisado.

Figura 5.1. Assinaturas espetrais das amostras T1.

Posteriormente, o protocolo metodoldgico prosseguiu com a implementacdo da analise
das componentes principais (PCA), que desempenhou um papel crucial. Esta etapa
revelou-se essencial para avaliar o estado dos dados coletados, bem como para derivar
novas variaveis com base nos valores de refletancia. Esse processo culminou na reducao
do ndmero total de varidveis, otimizando a representacdo dos dados. No contexto da
analise referente ao dia T1, um resultado notavel emergiu: aproximadamente 92 % da
variabilidade foi explicada por apenas duas variaveis principais. Esse achado € ilustrado

de forma grafica na Figura 5.2.
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Figura 5.2. Andlise componentes principais (PCA) T1.

Apbs a obtencdo dos resultados da analise de componentes principais (PCA), procedeu-
se a investigacao aprofundada dos valores dos potenciais obtidos. Essa exploracéo teve
como objetivo compreender os comportamentos subjacentes a cada assinatura espectral
em relagdo aos potenciais hidricos dos ramos associados. Contudo, como j& mencionado
anteriormente, nesse dia especifico, as discrepancias antecipadas entre as estratégias de
rega ndo se manifestaram nos resultados. Os valores dos potenciais apresentaram uma
notavel similaridade, o que contraria as expectativas, considerando que parte das amostras

foi submetida a 50 % da rega total, enquanto as restantes receberam 100 %.

Uma situacdo exemplar que ilustra claramente a falta de diferenciacdo entre os valores
dos potenciais e as estratégias de rega ocorre nos pontos FO1 T1 e FO2_T2 (Tabela 5.1.).
Nesses casos, apesar de o ponto FO2_T2 ter recebido apenas metade da quantidade de
agua em comparagdo com o ponto FO1_T1, os valores dos potenciais sdo notavelmente
semelhantes. Essa aparente discrepancia pode ser atribuida a peculiaridade do lencol
freatico nessa area especifica. A presenca de um lencol freatico superficial impede que as
plantas percebam efetivamente a variacdo nas estratégias de rega, tornando dificil a
detecdo das diferencas pelos valores de potencial hidrico.

Esta observacdo realca a influéncia critica da hidrologia local nas interacdes entre as
estratégias de rega e os potenciais hidricos das plantas, evidenciando a necessidade de
uma compreensdo mais profunda das condicGes edaficas para uma interpretacdo precisa

das respostas vegetais as diferentes estratégias de irrigacéo.
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Tabela 5.1. Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (15/07/2022).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1 T1 T1 1 7
F02 T1 T1 0,5 8
F03_T1 T1 1 9
F04 T1 T1 0,5 7,5
F05 T1 T1 0,5 7
F06_T1 T1 1
FO7_T1 T1 0,5 7
F08_T1 T1 1 7
F09 T1 T1 1 9
F10 T1 T1 0,5 7
F11 T1 T1 1 8
F12 T1 T1 0,5 7,5

5.1.1. NDVI

Na busca pela integracéo das leituras do Indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada
(NDVI) com os potenciais hidricos e assinaturas espectrais das amostras, foi
implementada a coleta do NDVI em cada ponto de amostragem. Esse indice foi calculado
com base em imagens de satélite previamente obtidas. No entanto, devido a limitada
extensdo da parcela de estudo, bem como a convergéncia dos valores de potencial hidrico
influenciados pela presenca de agua no solo, a maturidade do pomar e a incidéncia de
doencas (como o PSA), ndo foram observadas diferencas notaveis nos valores ao longo
do periodo de coleta dos dados. Uma excecdo notavel foi identificada no ponto FO1_T1
(Figura 5.3.), onde o indice de vegetacéo foi inferior. Essa diminuicéo pode ser atribuida
a condicdo debilitada da copa da planta, resultante de um ataque de doenca que

comprometeu sua vitalidade e vigor.

As circunstancias peculiares da parcela de estudo demonstram a complexidade envolvida
na interpretacdo e analise integrada dos dados, onde fatores como a dimensao da area, a
heterogeneidade das condices do solo, a idade das arvores e o impacto das doengas
podem ocultar as diferencas esperadas nas medicGes. Isso reforca a importancia de
considerar um objetivo mais amplo de fatores e variaveis para obter uma compreenséo

abrangente das interagdes entre as diferentes caracteristicas e os resultados obtidos.
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NDWVI DATE: 16/07/2022

§ Data Rega NDVI
L FO1_T1 T1 1 0,86

2 : F02_T1 T1 0,5 0,91
FO3_T1 T1 1 0,91

: FO4_T1 T1 0,5 0,92
; — FO5_T1 Tl 05 0,92
Siiii.]  FeTL T 1| 0%

- FO7_T1 T1 0,5 0,92

— F08_T1 T1 1 0,9

; P |ow s FO9.T1 Tl 1 0,89
= FIOT1T T 05 0,92

E F11_T1 T1 1 0,93

e N S I T1 0,5 0,93

Figura 5.3. NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) obtido no dia T1 e valores de cada ponto.

5.1.1. Refletancia vs. Potencial

O método de estimagdo empregado para derivar os valores de potencial hidrico a partir
dos dados de refletancia baseou-se na anélise de regressdo parcial de minimos quadrados
(PLS), uma abordagem amplamente adotada em estudos que envolvem assinaturas
espectrais, a validacdo utilizada foi a cruzada onde o modelo retira um ponto e cria o
modelo validando mais tarde com todos 0s pontos, e assim sucessivamente. O principal
proposito dessa analise foi construir um modelo preditivo que permitisse estimar 0s
valores de potencial hidrico sem a necessidade de recorrer a cAmara de Scholander.
Lamentavelmente, ao conduzir essa analise para todo o intervalo espectral (350-2500
nm), os resultados ndo puderam proporcionar uma previsdo satisfatoria, resultando na
incapacidade de obter um coeficiente de determinacdo (R?) adequado, conforme
evidenciado na Figura 5.4.

As complexidades envolvidas na relacdo entre a refletancia espectral e os valores de
potencial hidrico se tornaram evidentes ao longo desse processo. As limitacdes do modelo
PLS em abranger todo o espectro e capturar a variabilidade da relacéo entre essas duas
variaveis destacam a necessidade de uma abordagem mais cuidadosa na selecao das faixas
espectrais relevantes e na consideracdo de fatores externos que possam influenciar essa
relacdo. A busca pela calibracdo precisa desse modelo preditivo requer andlises futuras
mais detalhadas e talvez a exploracdo de técnicas complementares para otimizar a

previséo dos valores de potencial hidrico a partir das assinaturas espectrais.
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Figura 5.4. Teste PLS das amostras do dia T1.

5.1.2. VIS vs. Potencial

Na tentativa de melhorar o coeficiente de determinacdo (R?) e reconhecendo que nem
todas as bandas espectrais sdo ideais para investigar a quantidade de dgua presente nas
folhas, uma abordagem mais focalizada foi adotada. Nesse sentido, concentrou-se na
faixa do espectro visivel (350-700 nm), uma vez que essa faixa parece mais adequada
para o estudo da humidade foliar. A restricdo espectral permitiu alcangar um valor de R?
igual a 0,51, indicando uma melhoria na capacidade do modelo em explicar as variacdes
nos dados. Quatro fatores foram identificados como contribuintes, responsaveis por

explicar 51 % da variabilidade observada.

Ao restringir a analise as bandas espectrais do espectro visivel, os resultados sugerem que
essa faixa de comprimento de onda é mais informativa e sensivel as variagdes na
quantidade de agua nas folhas. Isso pode ser atribuido a maior absorc¢éo e reflexdo da luz
nessa regido do espectro em resposta as mudangas no contetdo de agua nas folhas. A
obtengdo de um R2 mais substancial indica uma melhoria na precisdo das previsfes do
potencial hidrico a partir das assinaturas espectrais, destacando a importancia de

selecionar com precisdo as bandas espectrais relevantes para a aplicacdo pretendida.

o Predicted vs. Reference Explained Variance

Slope Offset RMSE  R-Square] .
0,8235716 1,3472723 0,3113883 0,8235717 90
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Figura 5.5. Teste PLS das amostras do dia T1 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).
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5.1.3. NIR Vs Potencial

Ao expandir a abordagem para incluir a faixa espectral do infravermelho préximo (NIR,
701-1000 nm), uma tentativa foi feita para explorar a relacdo entre essa faixa de
comprimento de onda e o potencial hidrico. No entanto, os resultados ndo foram
favoraveis nesse caso. O modelo ndo conseguiu identificar nenhuma correlagéo
significativa entre as assinaturas espectrais nesse intervalo e os valores do potencial
hidrico. Isso resultou na incapacidade de estabelecer um coeficiente de determinacao (R?)
apropriado.

Predicted vs. Reference
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Figura 5.6. Teste PLS das amostras do dia T1 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).
5.1.4. SWIR Vs Potencial

A tentativa de explorar a faixa espectral do infravermelho de onda curta (SWIR, 1001-
2500 nm) também néo obteve resultados positivos. O modelo empregado ndo conseguiu
estabelecer uma correlacdo significativa entre as assinaturas espectrais dessa faixa e 0s
valores do potencial hidrico, o que resultou na incapacidade de obter um coeficiente de

determinacéo (R?) adequado.
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Figura 5.7. Teste PLS das amostras do dia T1 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).
5.1.5. Validagéo dos Dados

Apbs desenvolver o modelo de predicéo para o potencial hidrico, uma etapa crucial foi a
validacdo do modelo por meio de regresséo linear. Esse processo envolveu a comparagdo

entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais do potencial hidrico,
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acompanhados dos erros associados a essas previsdes. Nas amostras do grupo T1, foram
observadas previsdes aceitaveis em algumas instancias. Por exemplo, o0 modelo previu
que o ponto FO3_T1 teria um potencial de aproximadamente 7,6, enquanto o valor real
era de 9, resultando em um erro de 0,56. Similarmente, no caso do ponto FO1 _T1, o
modelo também fez uma previsao precisa, com o valor previsto de 7,5 préximo ao valor

real de 7, gerando um erro de 0,73.

No entanto, é importante destacar que, no contexto deste dia de amostragem especifico,
nem todas as previsdes demonstraram essa mesma precisdao. Algumas leituras exibiram
disparidades notaveis entre as previsdes do modelo e os valores reais. Essa variacdo nas
previsdes pode ser atribuida a maltiplos fatores, como as complexidades das interacGes
entre as propriedades espectrais das plantas e os valores do potencial hidrico, bem como

influéncias externas ndo consideradas pelo modelo.

Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference

F01_T1 74682 0,7311 7,0000

F02_T1 74653 0,7893 38,0000

FO3_T1 7,5882 0,5558 9,0000

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnn FO4_T1 7,7331 0,6901 7,5000

FO5_T1 7,6046 0,7517 77.DEDE

FO6_T1 7,8307 15734

H} FO7_T1 74723 0,7241 7,0000

% % E H} % H} E FO8_T1 7,5727 0,9791 7,0000
= T P Py

F10_T1 7,9291 0,6978 7,0000

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ Foo 1 "5 11 0T P FaT F11_T1 7,5511 0,9277 8,0000

F12. T1 7,7087 13730 7,5000

Figura 5.8. Previsdo obtida pela regresséo linear no T1.

5.2. Resultados dia T2

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir das amostras do grupo T2.
A Figura 5.9 ilustra as curvas correspondentes a essas amostras, permitindo-nos realizar
uma analise comparativa em relacdo ao grupo T1. Observamos que, a0 comparar as
assinaturas espectrais do grupo T2 com as do grupo T1, é evidente uma menor disparidade
entre elas. Este resultado sugere a presenca de caracteristicas espetrais mais semelhantes
no grupo T2 em comparagdo com o grupo T1, o que pode ter implicacdes significativas
para a nossa investigacdo. A proxima secdo abordara a discussdo detalhada dessas
descobertas, explorando as implicacdes e 0s possiveis motivos subjacentes a essa

observacao.
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Figura 5.9. Assinaturas espetrais das amostras T2.

No &mbito da analise relativa ao dia T2, destaca-se um resultado notével:
aproximadamente 93 % da variabilidade foi explicada por apenas duas variaveis
principais, e 97 % por duas varidveis principais. Esta observagdo ressalta a influéncia
significativa dessas duas variaveis principais na explicacdo da variabilidade dos dados
coletados no dia T2.
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Figura 5.10. Analise componentes principais (PCA) T2.

Nas amostras analisadas, embora persistam potenciais muito semelhantes nas estratégias
de rega distintas, ja se evidenciam diferencas significativas entre alguns pontos (conforme
apresentado na Tabela 5.2). Essas variacdes potenciais podem representar um avango
significativo na melhoria dos coeficientes de determinacdo (R?) e, consequentemente,

contribuir para a obtencdo de um modelo de previsao mais preciso.

Tabela 5.2. Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (28/07/2022).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1 T2 T2 1 4
F02_T2 T2 0,5 6
F03_T2 T2 1 6,5
F04 T2 T2 0,5 5
F05_T2 T2 0,5 6,5
F06_T2 T2 1 7
FO7_T2 T2 0,5 7,5
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FO8 T2 T2 1 7,5

FO9_T2 T2 1 4

F10 T2 T2 0,5 8

F11 T2 T2 1 7,5

F12 T2 T2 0,5 7
5.2.1. NDVI

No contexto das amostras obtidas no dia T2, observamos que os valores do NDVI (indice

de Vegetacdo por Diferenca Normalizada) exibem um padrdo de comportamento

semelhante ao dos dados coletados no dia T1. A despeito de uma ligeira diminuigéo

nesses valores, atribuida a fatores externos como as variagbes nas temperaturas,

aplicacdes especificas, o estado de salde das arvores e a reducdo na percentagem de

humidade do solo, a tendéncia geral permanece inalterada.
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Figura 5.11. NDVI obtido no dia T2 e valores de cada ponto.
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Gracas a superior qualidade dos dados obtidos no dia T2, conseguimos alcangar um

coeficiente de determinacao (R2) altamente satisfatorio, com um valor de Rz igual a 0,66.

Nesse cendrio, apenas trés variaveis sdo necessarias para representar aproximadamente

66 % da variabilidade observada nos dados. Esses resultados constituem um avanco

significativo e oferecem a base sélida para o desenvolvimento de um modelo de previsao

mais preciso.
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Predicted vs. Reference Explained Variance
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Figura 5.12. Teste PLS das amostras do dia T2.

5.2.3. VIS vs. Potencial

A imposicao de restricdes espectrais possibilitou alcancar um valor notavel de Rz igual a
0,74, apontando para uma substancial melhoria na habilidade do modelo em explicar as
variacOes presentes nos dados. Neste cenario, identificaram-se cinco fatores que

desempenham um papel essencial na explicacdo de 74 % da variabilidade observada.
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Figura 5.13. Teste PLS das amostras do dia T2 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

5.2.1. NIR Vs Potencial

A andlise da faixa espectral do infravermelho préximo revelou um desempenho notavel,
com um valor de R2 impressionante de 0,85. Essa descoberta representa uma significativa
melhoria na capacidade do sistema de previsao e reforca a ideia de que, no contexto do
estudo da quantidade de agua nas folhas, a faixa espectral do infravermelho proximo se

destaca como a mais eficaz entre as trés faixas testadas.
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Figura 5.14. Teste PLS das amostras do dia T2 para 0os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).

46



5.2.2. SWIR Vs Potencial

A faixa espectral do infravermelho de onda curta (SWIR, 1001-2500 nm) apesar de
também ter calculado um R? bastante bom (0,72), foi a que deu mais baixo, dando a
entender, que das trés faixas é a menos indicada para calcular a quantidade de agua.

Predicted vs. Reference

jope Offset RMSE R-Square| . * Explained Variance
0,8178592 1,1611466 0,5586624 0,8178605) : . 100
0,6834129  2,046138 0,7534797 0,7215987
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Figura 5.15. Teste PLS das amostras do dia T2 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.2.3. Validacéo dos Dados

A validacdo dos dados do dia T2 resultou na criagcdo de um modelo de previsdo
substancialmente mais confiavel e preciso. O erro entre os valores previstos e 0s pontos
de referéncia é agora menor, e na maioria dos casos, 0s valores previstos estdo muito
préximos dos valores de referéncia. Isso é exemplificado pela amostra TO1_T2, onde o
valor de potencial é quatro, e 0 modelo, com base nos dados de refletancia, forneceu uma

previsdo de 3,9. A consisténcia entre esses valores ressalta a precisdao do modelo.

Em alguns casos, como a amostra F11_T2, houve uma discrepancia maior entre o valor
previsto (6,99) e o valor de referéncia (7,5). No entanto, essas discrepancias isoladas
podem ser avaliadas com mais detalhes para entender as causas subjacentes e identificar
oportunidades de melhoria no modelo. No geral, os resultados da validacdo reforcam a
confiabilidade e a utilidade do modelo de previsao desenvolvido a partir dos dados do dia
T2.

Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference
F01_T2 3,9156 0,6862 4,0000 H
F02_T2 6,5326 0,4963 6,0000
! FO3_T2 6,2579 0,5838 6,5000 :
F04_T2 5,5447 0,5544 5,0000
0 E FO6_T2 '6,5718 0,5435 7,0000
E E E FO7_T2 | 7,7777 0,4874 7,5000 :
H / H H F08 T2 6384 05263 75000
E F09_T2 4,2266 0,5924 4,0000
E E F10_T2 8,0118 0,5717 8,0000
F11_T2 6,9907 0,5104 7,5000 :
““““““ e T % - 74148 o202 70000

Figura 5.16. Previsao obtida pela regressdo linear no T2.
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5.3. Resultados dia T3

Na Figura 5.17, € evidente que as assinaturas espectrais exibem uma disparidade
geralmente menor entre elas, com uma notével exce¢do no ponto FO6_T3. Este ponto
especifico, representado por uma curva espectral distinta, destaca-se de forma

significativa em relacdo aos demais pontos da analise.

A menor disparidade observada entre as demais assinaturas espectrais na figura sugere

uma coeréncia geral nas caracteristicas espetrais das amostras.

"350 391 433 475 517 559 601 643 685 727 769 12 354 696 938 980 1028 1081 1135 1188 1242 1296 1349 1403 1456 1510 1683 1617 1671 1724 1778 1831 1685 1938 1862 2045 2089 2153 2208 2260 2313 2367 2420 2474

Figura 5.17. Assinaturas espetrais das amostras T3.

No ambito da analise realizada no dia T3, surgiu um resultado notavel: cerca de 93 % da
variabilidade foi explicada por apenas uma variavel principal. Esse achado destaca a
influéncia extremamente significativa dessa variavel na explicacdo da variabilidade dos

dados coletados no dia T3.

Explained Variance
100 Scores

0
PC-0 PC-1 PC-2 PC-3 PC4 PC-5 PC-6 PC-7 5 4 3 2 - 0 1 2 3 4 5
PCs PC-1(95%)

Figura 5.18. Anéalise componentes principais (PCA) T3.

48



Os resultados referentes aos valores de potencial apresentaram uma notavel similaridade,
0 que contraria as expectativas. 1sso é especialmente intrigante, considerando que parte
das amostras foi submetida a uma rega de apenas 50 % em comparagdo com a rega total
de 100 %. No entanto, no dia T3, observou-se que o valor do potencial em alguns pontos
era, de facto, superior na rega total em comparacdo com a rega deficitaria, algo que, de

acordo com as expectativas convencionais, ndo deveria ocorrer.

Tabela 5.3. Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (11/08/2022)

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1 T3 T3 1 6,5
F02 T3 T3 0,5 6
F03_T3 T3 1 4,5
F04 T3 T3 0,5 4
F05_T3 T3 0,5 6,5
F06_T3 T3 1 5
FO7 T3 T3 0,5 13
F08 T3 T3 1 5
F09 T3 T3 1 6
F10 T3 T3 0,5 5
F11 T3 T3 1 8,5
F12 T3 T3 0,5 7

5.3.1.NDVI

Nas amostras recolhidas no dia T3, observou-se que os valores do NDVI exibiram um
padrdo de comportamento consistente com as amostras anteriores. 1sso indica que, apesar
das variacOes nas condicdes de rega, as tendéncias relacionadas ao NDVI permanecem
consistentes e previsiveis. Essa consisténcia nos valores do NDVI entre diferentes
periodos de coleta sugere uma estabilidade nas condi¢fes ou caracteristicas das plantas

que estdo sendo monitoradas.

NDVI DATE: 11/08/2022

"""" Data Rega NDVI

FO1_T3 T3 1 0,84

! @ F02_T3 T3 0,5 0,91
: : s FO3_T3 T3 1 0,91
A 1 FO4_T3 T3 0,5 0,92
FO5_T3 T3 0,5 0,93
. FO6_T3 T3 1 0,91

FO7_T3 T3 0,5 0,91

: FO8_T3 T3 1 0,89

| |Measa F09_T3 T3 1 0,89

oo F10_T3 T3 05 0,92

..... F11_T3 T3 1 0,92
=B =T F12.T3 T3 0,5 0,93

Figura 5.19. NDVI obtido no dia T3 e valores de cada ponto
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5.3.2. Refletancia vs. Potencial

No dia T3, foi possivel alcancar um coeficiente de determinagdo (R?) satisfatorio, com
um valor de R2 igual a 0,40. Nesse cenario, quatro variaveis foram identificadas como

contribuintes, responsaveis por explicar 40 % da variabilidade observada.

Embora o valor de R? possa ser considerado moderado, a identificagdo das quatro
variaveis principais e sua capacidade de explicar 40 % da variabilidade observada sdo
indicativos de progresso na modelacdo dos dados coletados no dia T3. Esses resultados
servirdo como uma base solida para futuras investigacdes e refinamentos do modelo,
visando aprimorar ainda mais a precisao das previsoes.

Predicted vs. Reference Explained Variance

Slope Offset RMSE  R-Square
0,7966338 1,3049312 1,0407746  0,796633 %0
0,5009181 3,1474454 1,9492676 0,4005776 a0

5

Predicted Y (Potencial, Factor-4)
> ~ ® o©
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e
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8 3
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Factors

Figura 5.20. Teste PLS das amostras do dia T3.

5.3.3. VIS vs. Potencial

A imposicao da restri¢do espectral ndo levou a um valor de R? vidvel no dia T3, com um
coeficiente de determinacdo (R2) de apenas 0,08. Neste cenario, trés variaveis foram
identificadas como contribuintes, responsaveis por explicar apenas 8 % da variabilidade

observada.

A baixa capacidade do modelo com restricdo espectral para explicar a variabilidade dos

dados sugere que essa abordagem ndo é apropriada para os dados coletados no dia T3.

lained Vari
Predicted vs. Reference Explained Variance

Slope. Offset RMSE  R-Square| 9%
05842901 2,6674731 1,4880303 0,5842898 80
0,3137582 4,2551541 2,4061823 0,0866293 70
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Figura 5.21. Teste PLS das amostras do dia T3 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).
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5.3.1. NIR Vs Potencial
A andlise da faixa espectral do infravermelho proximo no dia T3 ndo permitiu obter um
valor de R2 e, consequentemente, ndo foi possivel estabelecer uma correlagdo
significativa entre os dados. Esse resultado indica que, nesse contexto especifico, a faixa
espectral do infravermelho proximo pode ndo ser a mais apropriada para a anélise ou

modelacdo dos dados coletados no dia T3.

Predicted vs. Reference Explained Variance

Slope Offset RMSE  R-Square
0,1334469 55603824 2,1483946 0,1334469
-0,0116041 6,4009972 2,5651677 NA| o 60

®

S

. . 20

cial, Factor-1)
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Figura 5.22. Teste PLS das amostras do dia T3 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).
5.3.2. SWIR Vs Potencial

A analise da faixa espectral do infravermelho de onda curta no dia T3 também resultou
em um valor de R? muito baixo, com um coeficiente de determinagéo (R?) de apenas 0,4.
Isso demonstra a falta de correlacdo significativa entre os dados nessa faixa espectral e 0s

dados coletados no dia T3.

Explained Variance
Predicted vs. Reference

Slope Offset  RMSE R-Square
0,1451455 54853163 2,1338434 0,1451456
00178143 6,2407665 2,4673529 0,0395992( ,

)

tor-1

I
-
3
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Predicted Y (Potencial, Fa

IS
&
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5 6 7 8 9 10 1 12 13 Factor-0 Factor-1 Factor-2 Factor-3 Factor-4 Factor-5 Factor-6 Factor-7
Reference Y (Potencial, Factor-1) Factors

IS

Figura 5.23. Teste PLS das amostras do dia T3 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.3.3. Validacdo dos Dados

A validagéo dos dados do dia T3 resultou em um modelo de previsao que ndo se mostrou
confiavel. O erro entre os valores previstos e 0s pontos de referéncia é elevado, e na
maioria dos casos, 0s valores previstos estdo consideravelmente distantes dos valores
reais. Um exemplo disso € a amostra TO2_T3, em que o valor do potencial real é seis,
enguanto o modelo, com base nos dados de refletancia, previu um valor de 2,3.
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Essa falta de preciséo nos resultados ressalta a complexidade da modelagéo e a influéncia

de diversos fatores na interpretacdo dos dados. No entanto, é importante notar que, em

alguns casos, como a amostra FO8_T3, houve uma aproximagdo mais precisa entre 0s

valores previstos (5,1) e os valores de referéncia (5,0).

Predicted Y (Pot

Predicted | Deviation | Reference

22754

FO1_T3 3,9690
— |3:9690
''F03_T3 3,4329
Fo4_T3 1,5052
L e — B
I F06_T3 35841
FO7_T3 5,5472
FO8_T3 |5,1149
o F09_T3  |4,8313
E == F10_T3  |3,6831
. \ ‘ F11_T3 2,8004
T F12_T3

151885 ..

Figura 5.24. Previsao obtida pela regressdo linear no T3.

5.4. Resultados dia T4

05216 ..
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Na Figura 5.25, é evidente que as assinaturas espectrais exibem uma disparidade

geralmente menor entre elas, com uma notavel excecdo no ponto FO5_ T4. Este ponto

especifico, representado por uma curva espectral distinta, destaca-se de forma

significativa em relacdo aos demais pontos da anélise.

014

Figura 5.25. Assinaturas espetrais das amostras T4.

o
350 391 433 475 517 559 601 643 685 727 769 812 854 596 938 980 1028 1081 1135 1188 1242 1296 1349 1403 1456 1510 1563 1617 1671 1724 1778 1831 1885 1938 1992 2045 2098 2153 2206 2260 2313 2367 2420 2474

Na analise realizada no dia T4, destaca-se um resultado notavel: cerca de 94 % da

variabilidade dos dados foi explicada por apenas duas variaveis principais. Essa
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descoberta ressalta a influéncia extremamente significativa dessas duas variaveis na

explicacdo da variabilidade observada no dia T4.
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Figura 5.26. Analise componentes principais (PCA) T4.

Os resultados relacionados aos valores de potencial apresentaram um comportamento
inesperado, considerando as condigdes de rega em que as amostras foram submetidas no
dia T4. Contrariamente ao que seria esperado, em alguns pontos, o valor do potencial é
maior nas amostras submetidas a rega deficitaria em comparacdo com as amostras que
receberam rega total. Por exemplo, o ponto FO3_T4, que foi submetido a rega total, possui
um potencial de 5, enquanto o ponto FO4_T4, com rega deficitéria, exibiu um potencial
de 6,5. Essas discrepancias entre os valores desafiam as expectativas convencionais e
indicam a presenca de fatores ndo considerados que estdo influenciando as medicdes de

potencial.

Tabela 5.4. Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (25/08/2022).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
F01 T4 T4 1 8,5
F02_T4 T4 0,5 7,5
F03_T4 T4 1 5
F04 T4 T4 0,5 6,5
F05_T4 T4 0,5 7
F06_T4 T4 1 9
FO7_T4 T4 0,5 7,5
F08 T4 T4 1 7
F09 T4 T4 1 6
F10 T4 T4 0,5 7,5
F11 T4 T4 1 6,5
F12 T4 T4 0,5

5.4.1. NDVI

No contexto das amostras recolhidas no dia T4, observou-se que os valores do NDVI
(Iindice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada) exibiram um comportamento

semelhante entre todos os pontos de amostragem. No entanto, notou-se que o ponto
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FO1_T4 manteve o valor mais reduzido de todas as coletas, e essa reducdo pode ser

atribuida a questdes fisioldgicas especificas da planta.

A consisténcia nos valores do NDVI entre os diferentes pontos sugere uma uniformidade

nas condicOes ou caracteristicas das plantas monitoradas durante o dia T4. Por outro lado,

a reducdo no NDVI do ponto FO1_T4, devido a fatores fisioldgicos da planta, destaca a

importancia de considerar tais influéncias nas analises e interpretacdes dos dados.

NDVI DATE: 26/08/2022
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Figura 5.27. NDVI obtido no dia T4 e valores de cada ponto.

5.4.2. Refletancia vs. Potencial

NDVI
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No dia T4, a analise ndo permitiu obter um valor de R2 significativo, o que levou a

impossibilidade de prever com precisdo e confianga o potencial com base nos dados

espectrais disponiveis. Essa falta de um Rz significativo indica que o0 modelo de previséo

ndo é capaz de explicar de maneira adequada as variagcdes nos dados do dia T4.
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Figura 5.28. Teste PLS das amostras do dia T4.

5.4.3. VIS vs. Potencial

Factor-4

aaaaaa

Factor-5

Factor-6

Factor-7

Mesmo com a imposic¢do de restrigdes nas bandas espectrais, ainda ndo foi possivel obter

um valor de R? significativo. Isso resultou na incapacidade de prever com precisao e

confianga o potencial com base nos dados espectrais disponiveis no dia T4. Essa falta de
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um Rz significativo indica que as restri¢fes espectrais ndo foram eficazes em melhorar a

precisdo do modelo de previsdo.

Predicted vs. Reference
78 Explained Variance

Slope Offset RMSE R-Square 100
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Figura 5.29. Teste PLS das amostras do dia T4 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

5.4.1. NIR Vs Potencial

A andlise da faixa espectral do infravermelho préximo, no dia T4, ndo permitiu obter um
valor de R?, e mais uma vez, ndo foi possivel estabelecer uma correlacdo significativa
entre os dados. Isso sugere que, neste contexto especifico, a faixa do infravermelho

préximo nao é apropriada para a analise ou modelacdo dos dados coletados no dia T4.

Predicted vs. Reference Explained Variance
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Figura 5.30. Teste PLS das amostras do dia T4 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).
5.4.2. SWIR Vs Potencial
A analise da faixa espectral do infravermelho de onda curta, no dia T4, também néo
resultou na obteng&o de um valor significativo de R2. Isso significa que, mais uma vez,

ndo foi possivel estabelecer uma correlagdo adequada entre os dados dessa faixa espectral
e os dados do dia T4.
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Predicted vs. Reference Explained Variance
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Figura 5.31. Teste PLS das amostras do dia T4 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.4.3. Validacéo dos Dados

A validacdo dos dados do dia T4, de maneira semelhante ao dia T3, levou a criacdo de
um modelo de previsao que ndo se mostrou confiavel. O erro entre os valores previstos
e 0s pontos de referéncia é excessivamente disperso, o que torna inviavel a utilizacdo

desse modelo na previséo do potencial.

O ponto F11_T4, onde o valor previsto (6,55) se aproximou do valor original (6,5), foi
uma excec¢do, mas a dispersao dos desvios em relacdo aos demais pontos é notavel. Isso
sugere que o modelo de previsdo precisa de melhorias significativas para oferecer

resultados confiaveis e precisos.

Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference
FO1_T4 7,2616 0,7478 85000 |
s o e e

| FO3_T4 6,0488 1,1402 5,0000

FO4_T4 17,0132 0,9789 6,5000
e e o 3000
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ T T
N FO7_T4 7,0479 0,7077 75000 |
FOB_TA  |7,0489 0,6038 7,0000
% H H % H} H} $ ﬁ e s e
i, F10_T4 65,7082 0,8495 7,5000 |
N F11_T4 6,5553 1,3894 £,5000 |
¥ T S [ .1 S 08638 | ...

Figura 5.32. Previsao obtida pela regressdo linear no T4.

5.5. Resultados dia T5

Na Figura 5.33, podemos observar que as assinaturas espectrais exibem uma menor
disparidade entre elas. Isso indica uma maior uniformidade nas caracteristicas espectrais
das amostras em comparagdo com outras figuras ou cenarios anteriores. A reduzida
disparidade sugere uma maior semelhanca ou consisténcia nas propriedades espectrais

das amostras avaliadas.
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Figura 5.33. Assinaturas espetrais das amostras T5.

Na andlise realizada no dia T5, destaca-se um resultado notavel: aproximadamente 96 %
da variabilidade dos dados foi explicada por seis variaveis principais. Essa descoberta
ressalta a influéncia significativa dessas seis varidveis na explicacdo da variabilidade

observada no dia T5.

Explained Variance Scores

0
PC-0 PC-1 PC-2 PC-3 PC-4 PC5 PC-6 PC-7 7 M 5 M 3 2 ] 0 1 2 3 4 5 6
PCs PC-1(95%)

Figura 5.34. Analise componentes principais (PCA) T5.

Mais uma vez, os resultados relacionados aos valores de potencial apresentaram um
comportamento inesperado, desafiando as expectativas convencionais. No dia T5,
observou-se que o valor de potencial em alguns pontos é igual ou superior na rega
deficitaria em comparacdo com a rega total, 0 que ndo deveria ocorrer. Um exemplo
notavel dessa inversdo nas tendéncias € o ponto FO1_T5, que foi submetido a rega total,
mas exibe um potencial igual ao ponto FO2_T3, que foi submetido a uma rega deficitaria.
Essa discrepancia nas medicGes de potencial, apesar das diferentes condigdes de rega,

destaca a presenca de fatores ndo considerados que estdo influenciando as medicGes.
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Tabela 5.5 Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (09/09/2022).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1_T5 T5 1 4
F02_T5 T5 0,5 4
F03_T5 T5 1 3
F04_T5 T5 0,5 2
F05_T5 T5 0,5 4,5
F06_T5 T5 1 2
FO7_T5 T5 0,5 4,5
F08_T5 T5 1 4,5
F09_T5 T5 1 3
F10_T5 T5 0,5 2,5
F11 T5 T5 1 3
F12 T5 T5 0,5 2,5

5.5.1. NDVI

Nas amostras recolhidas no dia T5, observou-se que os valores do NDVI mantiveram um
comportamento semelhante aos dias anteriores de amostragem. 1Sso sugere que, apesar
das variagOes nas condicdes de rega e outros fatores, as tendéncias relacionadas ao NDV I

permaneceram consistentes e previsiveis ao longo do periodo de coleta.

NDVI DATE: 09/09/2022

N Data Rega NDVI

| “@*‘ FO1_TS T5 1 0,87
: g ® FO2_T5 T5 0,5 0,91
FO3_T5 TS5 1 0,91

FO4_T5 5 0,5 0,92
i SN FO5_T5 TS5 0,5 0,92

[ sruov asearouvcon FO6_T5 T5 1 0,92
e FO7_T5 T5 0,5 0,92

| t [N FO8_T5 T5 1 09
i Pl FO9_T5 T5 1 0,89
o F10_T5 T5 0,5 0,92

P4 = g ] F11_T5 T5 1 0,93
F12_T5 T5 0,5 0,93

Figura 5.35. NDVI obtido no dia T5 e valores de cada ponto.

5.5.2. Refletancia vs. Potencial

Gracas a melhor qualidade dos dados coletados no dia T5, foi possivel obter um
coeficiente de determinacdo (R?) muito satisfatério, com um valor de R? igual a 0,65.
Nesse cenario, sete varidveis foram identificadas como contribuintes, responsaveis por

explicar 65 % da variabilidade observada nos dados.

Esses resultados indicam um significativo avanco na modelacdo dos dados do dia T5 e
fornecem uma base solida para o desenvolvimento de um modelo de previsdo mais

preciso. A capacidade dessas sete variaveis em explicar uma parcela substancial da
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variancia € promissora e podera ser utilizada para aprimorar a precisdo das previsoes

Predicted vs. Reference Explained Variance
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Figura 5.36. Teste PLS das amostras do dia T5.

5.5.3. VIS vs. Potencial

A analise da faixa do espectro visivel permitiu alcancar um valor de R2 igual a 0,44, o
que indica uma capacidade do modelo em explicar parte das variagcdes nos dados. Nesse
contexto, cinco fatores foram identificados como contribuintes, sendo responsaveis por

explicar 44 % da variabilidade observada.

5 . Explained Variance
Offset RMSE  R-Square| 100
0,9277541 0,2378098 0,2481612 0,9277549 ‘ 90
05919384 1,3433127 0,7530296 0,4410305| I
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Reference Y (Potencial, Factor-5) Factors

Figura 5.37. Teste PLS das amostras do dia T5 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

5.5.4. NIR Vs Potencial

A andlise da faixa espectral do infravermelho no dia T5 produziu um coeficiente de
determinacéo (R?) de 0,24, o que indica uma capacidade de previséo reduzida do sistema
em comparagdo com outros conjuntos de dados. No entanto, sete fatores foram

identificados como contribuintes, sendo responsaveis por explicar 85 % da variabilidade

Predicted vs. Reference Explained Variance
5 100
Slope Offset  RMSE R-Square
09923304 0,0252493 0,0808507 0,9923315 N 0
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Figura 5.38. Teste PLS das amostras do dia T5 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).
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5.5.5. SWIR Vs Potencial

A andlise da faixa espectral do infravermelho de onda curta no dia T5, mais uma vez, ndo
permitiu a obtencdo de um valor de R2 significativo. Isso indica que a faixa do
infravermelho de onda curta ndo foi capaz de estabelecer uma correlacdo adequada entre

o0s dados desta faixa espectral e os dados do dia T5.

Predicted vs. Reference ) )
38 Explained Variance
Slope Offset RMSE R-Square . 100
36 0,0378067 3,1672196 0,9056506 0,0378068 .
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Figura 5.39. Teste PLS das amostras do dia T5 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.5.6. Validacéo dos Dados

A validacdo dos dados do dia T5 levou a criacdo de um modelo de previsdo confiavel e
preciso. O erro entre os valores previstos e 0s pontos de referéncia € reduzido, e na maioria
dos casos, os valores previstos estdo proximos dos valores reais. Um exemplo disso é a
amostra TO1_T2, em que o valor do potencial é quatro, e 0 modelo, com base nos dados

de refleténcia, previu um valor de 3,9.

Os resultados obtidos pela previsdo no dia T5 sdo os melhores em termos de viabilidade
e precisao, com valores propostos muito préximos aos valores reais. 1sso sugere que esse

modelo, com algumas afinacbes, tem o potencial de ser aplicado em campo de forma

eficaz.
| Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference
i FO1_TS 3,9790 0,4343 4,0000 i
: F02_T5 3,8537 0,3571 4,0000
{ FO3_TS 2,0887 0,4485 3,0000 |
eeeeeeeeeeeeeeeeeeeee FO4_T5 2,0361 0,3856 2,0000 !
FO5_T5  |46228 04355 45000 |
E E E FO6_T5 1,7943 0,3484 2,0000
B E FO7_T5 4,4540 0,4038 45000 |
F87T5 = [4402 03524 45000
B B E E E F09_T5 3,0497 0,4397 3,0000
‘L E F10_T5 2,6249 0,3321 2,5000
E F11_T5 3,0930 0,3826 3,0000
e el S S T e e e el F12_T5 2,5934 0,3952 2,5000

Figura 5.40. Previsdo obtida pela regressdo linear no T5.

5.6. Resultados dia T6

Na Figura 5.41, e evidente que as assinaturas espectrais apresentam uma reduzida

disparidade entre elas, o que demonstra 0 comportamento tipico das curvas espectrais das
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folhas de actinidea. Essa uniformidade nas assinaturas espectrais indica a presenca de
caracteristicas distintas das folhas de actinidea que se refletem nas medi¢des espectrais,

resultando em curvas espectrais semelhantes.

Essa observacdo é valiosa, uma vez que sugere que as assinaturas espectrais Sao
consistentes e previsiveis para as folhas de actinidea. Essa uniformidade pode ser Gtil na

identificacédo e estudo dessas plantas.

0 391 434 477 520 563 606 649 821 863 906 949 992 10 o4 11805 1860 1915 198 33 2188 2242 2297 2362 2406 2461

Figura 5.41. Assinaturas espetrais das amostras T6.

Na andlise realizada no dia T6, destaca-se um resultado notavel: aproximadamente 93 %
da variabilidade dos dados foi explicada por apenas duas variaveis principais. Essa
descoberta indica que um nimero muito reduzido de variaveis tem uma influéncia
significativa na explicacdo da variabilidade observada no dia T6.
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Figura 5.42. Analise componentes principais (PCA) T6.

Os valores dos potenciais continuaram a apresentar o mesmo comportamento observado
nos dias anteriores, mantendo uma consisténcia ao longo do ciclo fenologico da cultura.
Essa observacdo indica que as tendéncias relacionadas aos potenciais se mantiveram

estaveis e previsiveis ao longo do periodo de monitoramento da cultura.
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Tabela 5.6. Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (21/09/2022).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1 T6 T6 1 7
F02_T6 T6 0,5 5,5
F03_T6 T6 1 5,5
F04 T6 T6 0,5 5
F05_T6 T6 0,5 7
F06_T6 T6 1 5
FO7 T6 T6 0,5 5,5
F08_T6 T6 1 6
F09 _T6 T6 1 4,5
F10 T6 T6 0,5 5
F11 T6 T6 1 5,5
F12 T6 T6 0,5 5,5

5.6.1. NDVI

No contexto das amostras recolhidas no dia T5, foi observado que os valores do NDVI
(indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada) continuaram a apresentar um
comportamento semelhante aos dias anteriores de amostragem. 1Sso sugere que, apesar
das variacdes nas condicOes e fatores ambientais, as tendéncias relacionadas ao NDVI

permaneceram consistentes e previsiveis ao longo do periodo de coleta.

NDVI DATE: 21/09/2022

- Data Rega NDVI
“'@@h F01.T6  T6 1 0,83
¥ FO2_T6 T6 0,5 0,9
FO3_T6 T6 1 0,9
FO4_T6 T6 0,5 0,91
FO5_T6 T6 0,5 0,92
FO6_T6 T6 1 0,92
. FO7_T6 T6 0,5 0,91
o FO8_T6 T6 1 0,9
[ FO9_T6 T6 1 0,89
. F10_T6 T6 0,5 0,92
F11_T6 T6 1 0,93
F12_T6 T6 0,5 0,92

Figura 5.43. NDVI obtido no dia T6 e valores de cada ponto.

5.6.2. Refletancia vs. Potencial

No dia T4, a andlise ndo permitiu obter um valor significativo de R%, o que levou a
impossibilidade de prever com precisdo e confianga o potencial com base nos dados
espectrais disponiveis. Essa falta de um R2 significativo indica que o modelo de previsdo

néo é capaz de explicar adequadamente as variacdes nos dados do dia T4.
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Figura 5.44. Teste PLS das amostras do dia T6.

5.6.3. VIS vs. Potencial

Mesmo com a imposicdo de restricbes nas bandas espectrais, ndo foi possivel obter um

valor significativo de R2. Isso resultou na impossibilidade de prever com precisdo e

confianca o potencial com base nos dados espectrais no dia T6. Essa falta de um R2

significativo indica que as restri¢es espectrais ndo foram eficazes em melhorar a precisdo

do modelo de previsao.

Predicted vs. Reference

Siope __ Offset _ RMSE R-Square|
631 00544443 52793527 07110624 0,0544442)
6.2 -0.1048284 62086668 08464751 NA|
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Figura 5.45. Teste PLS das amostras do dia T6 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

5.6.1. NIR Vs Potencial

A anélise da faixa espectral do infravermelho préximo, no dia T6, mais uma vez nao

permitiu obter um valor de R2 significativo, o que indica que ndo foi possivel estabelecer

uma correlacdo adequada entre os dados dessa faixa espectral e os dados do dia T6.
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Figura 5.46. Teste PLS das amostras do dia T6 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).
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5.6.2. SWIR Vs Potencial

A analise da faixa espectral do infravermelho de onda curta, no dia T6, ndo resultou na
obtencdo de um valor significativo de R, logo essa faixa espectral ndo foi capaz de

estabelecer uma correlacdo adequada entre os dados dessa faixa e os dados do dia T6.

Predicted vs. Reference ) )
63 Explained Variance
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Figura 5.47. Teste PLS das amostras do dia T6 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.6.3. Validacéo dos Dados

A validacao dos dados do dia T6 levou a criacdo de um modelo de previsdo que nao se
mostrou confiavel. O erro entre os valores previstos e os pontos de referéncia é
excessivamente disperso, 0 que torna o modelo inviavel na previsdo do potencial em

grande parte dos pontos.

Embora tenha havido casos isolados, como FO2_T6 e F11_T6, nos quais as previsdes se
aproximaram dos valores de referéncia, a maioria dos pontos apresentou desvios

substanciais, tornando o modelo ndo confiavel.

Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference
FO1_T6 5,7409 0,5030 7,0000 |
For 1 e e S
' FO3_T6 5,4485 0,6904 5,5000
F04_T6 5,1890 0,8020 50000
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, FO5_T6  |5,6385 05620 (7,000 |
F06_T6 5,8873 0,9636 50000 |
FO7_T6 54353 0,6351 55000
FO8_T6 5,6539 0,5095 60000 |
ﬁ % H} % Foe.Ts 3 Josme | Josee
F10_T6 56212 0,8147 5,0000
F11_T6 5,4562 0,6728 55000
oo e T F12_T6 58290 . 09813 . 55000 .

Figura 5.48. Previsdo obtida pela regressdo linear no T6.

5.7. Resultados dia T7

Na Figura 5.49, é evidente a presenca de uma reduzida disparidade nas assinaturas
espectrais, o que reflete 0 comportamento tipico das curvas espectrais das folhas de
actinidea. Este comportamento estd em conformidade com as expectativas desejadas ao

avaliar os dados. Vale ressaltar que o dia T7 de 2023 foi o Unico periodo de coleta de
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dados neste ano, indicando uma acgdo deliberada para validar e aprimorar os dados

anteriormente obtidos em 2022.

Essa consisténcia nas assinaturas espectrais € um achado importante, uma vez que sugere
que as caracteristicas espectrais das folhas de actinidea permaneceram estaveis ao longo
do tempo. A coleta adicional de dados em 2023 visa validar e melhorar as conclusdes
baseadas nos dados de 2022, contribuindo para uma compreensdo mais robusta e precisa
das caracteristicas espectrais dessa cultura.

7350 391 434 477 520 563 605 649 692 735 775 821 863 506 949 932 1041 1036 1150 1205 1259 1314 1369 1423 1475 1532 1687 1642 1696 1751 1605 1350 1915 1969 2024 2079 2133 2185 2242 2297 2362 2405 2481

Figura 5.49. Assinaturas espetrais das amostras T7.

Na anélise realizada no dia T7, destaca-se um resultado notavel: aproximadamente 96 %
da variabilidade dos dados foi explicada por apenas duas variaveis principais. Essa
descoberta indica que um nimero muito reduzido de variaveis tem uma influéncia

significativa na explicacdo da variabilidade observada no dia T7.
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Figura 5.50. Analise componentes principais (PCA) T7.

Ao analisar a Tabela 5.7, que compara os valores do potencial hidrico com o tipo de

estratégia de rega implementado em cada ponto de amostragem, é possivel observar que
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os valores apresentam o comportamento esperado. Quando a rega foi total, os valores do
potencial, em geral, sdo mais reduzidos devido ao conforto hidrico das plantas, e onde a
rega foi cortada, o valor do potencial é elevado. No entanto, ao examinar os dados, fica
evidente que alguns pontos continuam a apresentar valores fora do esperado, como € o
caso do ponto FO6_T7 (rega deficitaria), onde o potencial medido é igual ao do ponto
F49 T7 (rega total). Essa realidade persistente ao longo do ciclo da cultura pode ser
facilmente explicada devido ao lencol freatico superficial na parcela e a incidéncia de

doenca (PSA) nas plantas, o que leva a esses valores inesperados.

Essa analise ressalta a influéncia de fatores adicionais, como a profundidade do lencol
freatico e a presenga de doencas, na variabilidade dos valores do potencial hidrico. Isso
demonstra a complexidade das interagfes em jogo e a necessidade de considerar uma

variedade de variaveis para uma interpretacdo completa dos dados.

Tabela 5.7 Potencial hidrico de ramo para as diferentes estratégias de rega (19/07/2023).

Amostra Data Rega Potencial (bar)
FO1 T7 T7 0 15
FO2 T7 T7 0 16
FO3 T7 T7 0 10
FO4 T7 T7 0 14
FO5 T7 T7 0 12
FO6 T7 T7 0 14
FO7 T7 T7 0 10
FO8 T7 T7 0 11
FO9 T7 T7 0 11
F10 T7 T7 0 14
F11 T7 T7 0 9
F12 T7 T7 0 10
F13 T7 T7 0 11
F14 T7 T7 0 11
F15 T7 T7 0 10
F16 T7 T7 0 10,5
F17 T7 T7 0 9,5
F18 T7 T7 0 10
F19 T7 T7 0 10
F20 T7 T7 0 8,5
F21 T7 T7 0 8
F22 T7 T7 0 10,5
F23 T7 T7 0 9,5
F24 T7 T7 0 8
F25 T7 T7 0 10
F26 T7 T7 0 10,5
F27 T7 T7 0 15,5
F28 T7 T7 0 12
F29 T7 T7 0 12
F30 T7 T7 0 16
F31 T7 T7 0 16
F32 T7 T7 1 5
F33 T7 T7 1 5,5
F34 T7 T7 1 4,5
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F35 T7 T7 1 6
F36_T7 T7 1 5,5
F37_T7 T7 1 7
F38_T7 T7 1 9
F39_T7 T7 1 5
F40 T7 T7 1 6
F41 T7 T7 1 5,5
F42_T7 T7 1 5,5
F43 T7 T7 1 7
F44 T7 T7 1 4,5
F45 T7 T7 1 7,5
F46_T7 T7 1 6
F47 T7 T7 1 5,5
F48 T7 T7 1 7,5
F49 T7 T7 1 8
F50_T7 T7 1 4,5
F51 T7 T7 1 5
F52 T7 T7 1 6
F53_T7 T7 1 55
F54 T7 T7 1 4
F55_T7 T7 1 6,5
F56_T7 T7 1 7
F57 T7 T7 1 6,5
F58_T7 T7 1 55
F59 T7 T7 1 7
F60_T7 T7 1 5
F61 T7 T7 1 6,5
5.7.1.NDVI

Apesar da amostra T7 ter sido recolhida em 2023, ela demonstra valores de NDVI

semelhantes aos dias anteriores de amostragem em 2022. Esses valores de NDVI séo

tipicos na cultura da actinidea, devido ao seu grande vigor e capacidade de cobrir a

totalidade da parcela.

Essa consisténcia nos valores do NDVI ao longo dos anos reflete a natureza robusta e

vigorosa da cultura da actinidea, que é capaz de manter um padrdo semelhante de

crescimento e cobertura vegetal.

NDVI DATE: 19/07/2023

Figura 5.51. NDVI obtido no dia T7 e val
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5.7.2. Refletancia vs. Potencial

Apesar da melhoria na qualidade dos dados T7, especialmente em relagdo aos potenciais
e suas estratégias, o valor do coeficiente de determinacao (R?) foi ligeiramente satisfatorio
(R2=0,33), no qual cinco variaveis representam 33 % da variancia. Esses resultados
permitem a criacdo de um modelo, no entanto, é importante notar que sua capacidade de
previsao e viabilidade ndo sera tdo alta como a obtida em T2 e T5.

Essa observacdo destaca que, embora os dados T7 tenham sido aprimorados em termos
de qualidade, a relacdo entre os dados espectrais e o potencial hidrico ainda apresenta

desafios de previséo significativos em comparagdo com os resultados obtidos em T2 e.
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Figura 5.52. Teste PLS das amostras do dia T7.

5.7.3. VIS vs. Potencial

A andlise da faixa do espectro visivel permitiu alcancar um valor de R2 igual a 0,29,
ligeiramente mais baixo em comparacdo com a andlise de toda a banda espectral. Nesse
caso, quatro fatores foram identificados como contribuintes, responsaveis por explicar 29
% da variabilidade observada.
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Figura 5.53. Teste PLS das amostras do dia T7 para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

5.7.1. NIR Vs Potencial

A analise da faixa espectral do infravermelho produziu um valor de R? igual a 0,20,

indicando uma capacidade limitada do modelo em explicar as variagdes nos dados do
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potencial hidrico. Nesse caso, trés fatores foram identificados como contribuintes,

responsaveis por explicar apenas 20 % da variabilidade observada.

Essa observacdo destaca que a faixa espectral do infravermelho ndo contribuiu
significativamente para a capacidade de previsdo do sistema em relacdo ao potencial

hidrico.
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Figura 5.54. Teste PLS das amostras do dia T7 para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).

5.7.2. SWIR Vs Potencial

A andlise da faixa espectral do infravermelho de onda curta resultou em um valor de R2
igual a 0,20, semelhante as restantes restricbes da banda espectral testadas. Nesse caso,
dois fatores foram identificados como contribuintes, responsaveis por explicar 21 % da

variabilidade observada.
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Figura 5.55. Teste PLS das amostras do dia T7 para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.7.3. Validacdo dos Dados

A validagéo dos dados T7 resultou em um modelo de previsdo de baixa confiabilidade e
precisdo. Observou-se que 0 erro entre os valores previstos e os pontos de referéncia é
significativamente elevado, com a maioria dos valores apresentando uma consideravel
disparidade. E importante ressaltar que a maioria das previsdes exibiu erros substanciais
ao serem comparadas aos dados de referéncia. Embora em alguns casos tenha sido
possivel observar uma semelhanca entre a previsdo e os valores de referéncia, essa
situacdo constitui uma excecdo, sendo que na maioria dos casos essa concordancia ndo

foi evidenciada.
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Esses resultados indicam que, apesar da qualidade aprimorada dos dados T7, 0 modelo

de previsdo ainda ndo é eficaz na previsdo do potencial hidrico. A alta variabilidade

observada nos resultados sugere a presenca de fatores complexos que influenciam o

potencial hidrico, tornando o modelo ineficaz.

5 R

Predicted Y (Potencial, Factor-3)
— =
[—xo—=|
(==
[(———
—=
=]
===
E——2
—
| — ]
]
i ——
j=—=—7
f=——=——3%
E=—=—34
==
(==

Predicted with Deviation

Predicted Y (Pot | Predicted | Deviation | Reference [ predicted ¥ (Pot Predicted | Deviation | Reference
Fo1_T17 97018 38011 1150000 |fF32 T7 8,8090 1,483 5,0000
2 17 84900 13792 (160000  ‘IF33 77 85911 12,7339 55000
F03_T17 10,0582 F34_T7 75171 12,1026  4,5000
Fo4_T7 8,9 |F35_717 79583  1,8784  6,0000
F05 17 ssves 34 20000 [Geyy e e e
F06_T7 12,1712 2,7695 140000 @ IE37 77 8,6149 25219 7,0000
F07_17 87485 |F38_17 10,1114 . 1,8449 19,0000 |
o _ 3o 17 82443 12,0471 50000 |
—— T g e L ]
=L Fa1_T7 89734 12,2860 5,500
F11_17 F42_T7 63723 13,3243 :5,5000
I [P s 2ot nam
= |Faa_17 5,8926 1,3030 45000
:::_g 12,0738 26852 11,0000 — 79843 23001175000
F16_T7 F46_17 68114 17095 (60000
7 17 |Fa7_17 7,156 13,1005 55000
— |Fas_17 9,082 20464 17,5000
s 17 F49_T7 85717 18507 8,000
F20.17 F50_T7 75473 1,7828 4,5000
F21_T7 |7 74117 28450 5,0000
F22.17 |Fs2_17 7,606 4,0463 6,0000
723 17 F53_T7 7527 2,827 55000
F24_T7 ||F5417 e
F25.17 517 4,2478 i
F26 17 |Fs6_17 6,7408 3,2662 7,0000
F27_17 F57_17 53923 33558 6,5000
F28_T7 | 5817 51099 16482 55000
F29 17 |Fse_17 8,6405 18021 7,000
F30_T7 13,6950 |F60_T17 6,0461  2,2828 5,0000
F31_T7 12,9266 ~ |Fe1_17 42201 13,1689 16,5000

Figura 5.56. Previsdo obtida pela regressdo linear no T7.
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5.8. Andlise Geral dos Dados

Ao analisar a Figura 5.57, que representa a varia¢ao do teor de humidade no solo ao longo
do ciclo da cultura, pode-se afirmar que, independentemente das diferentes estratégias de
rega aplicadas, a humidade do solo mantém-se constante. Esse fendmeno é atribuido a
presenca de um lencol freatico superficial na parcela, que garante um fornecimento
constante de agua as plantas. Essa condicdo evita que as plantas entrem em estresse

hidrico, resultando em menos discrepancias nas leituras do potencial hidrico.

Essa observagdo é importante, pois destaca o papel significativo do lencol freatico na
estabilidade do teor de humidade no solo. A presenca de um lencol freatico superficial
fornece as plantas um suprimento constante de dgua, o que, por sua vez, ajuda a manter o
potencial hidrico das plantas em niveis mais constantes, independentemente das
estratégias de rega adotadas. 1sso pode explicar em parte por que a humidade do solo se
mantém relativamente constante ao longo do ciclo da cultura, contribuindo para a reducéo

das discrepancias nas leituras do potencial hidrico.

350 Teor de Humidade no Solo

300 - ——  _—

250 -

200 A
150 +

Humidade (mm)

100 -
50 A

Rc Rd
16/mai  3/jun 15/jun 30/jun 15/jul 28/jul 1l/ago 25/ago 8/set  22/set

Figura 5.57. Teor de humidade consoante estratégias de rega ao longo do ciclo da actinidea.

A Figura 5.58 apresenta as curvas correspondentes a todas as assinaturas espectrais
recolhidas, revelando uma distingdo clara entre as assinaturas dos dias T3 (identificadas
pela cor vermelha) e T5 (identificadas pela cor verde). Essa discrepancia pode ser
atribuida a variagOes na calibracdo do espectrorradidmetro ou a condicdes especificas do
pomar durante esses dois dias. No entanto, em termos gerais, é evidente que a maioria

das curvas de cada dia se encontra dentro de uma faixa semelhante de valores.

Para garantir a integridade dos dados, foi implementada uma abordagem para eliminar

eventuais leituras discrepantes ou anomalias. Dessa forma, quaisquer leituras que
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apresentassem valores consideravelmente fora do padrdo esperado foram descartadas.
Essa estratégia de filtragem é fundamental para manter a qualidade dos dados e evitar que

leituras atipicas possam distorcer ou comprometer as analises subsequentes.

O reconhecimento das variacGes nas assinaturas espectrais entre diferentes dias e a
aplicacdo de medidas para eliminar valores discrepantes contribuem para uma
interpretacdo mais precisa e confidvel dos dados coletados. Isso reforga a importancia de
adotar rigorosos procedimentos de controle de qualidade ao realizar analises espectrais,
especialmente em estudos que dependem de uma correlacéo precisa entre as assinaturas
espectrais e os parametros fisiologicos ou ambientais em estudo. Essas préaticas sdo
essenciais para garantir a validade e a robustez das conclusdes obtidas a partir dos dados
espectrais.

0
350 389 430 471 511 552 583 634 674 715 756 796 837 876 919 959 1006 1057 1109 1161 1213 1265 1316 1368 1420 1472 1524 1575 1627 1679 1731 1783 1834 1886 1938 1990 2042 2093 2145 2197 2249 2301 2353 2404 2456

Figura 5.58. Assinaturas espetrais de todas as amostras.

Ao realizar a PCA no conjunto abrangente de dados coletados, foi possivel deduzir que
aproximadamente 92 % da variabilidade presente nos dados pode ser representada por
apenas duas variaveis principais. Esse achado reflete a capacidade dessas duas variaveis
em capturar as principais variacdes e padrBes nos dados espectrais, reduzindo

consideravelmente a complexidade dimensional enquanto retém informacdes relevantes.

A habilidade de explicar uma parcela tdo significativa da variabilidade total com apenas
duas variaveis principais é valiosa, pois permite uma simplificagdo considerdvel dos
dados, facilitando a interpretacdo e a anélise. No entanto, € importante ter em mente que,

embora essas duas variaveis principais expliguem grande parte da variancia, outras
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variaveis podem conter informacdes adicionais que também podem ser relevantes para a
compreensdo completa das relagcdes entre as caracteristicas espectrais e os fatores em
estudo.

Essa reducao dimensional proporcionada pela analise de componentes principais auxilia
na identificacdo de padrdes e relacdes ocultas nos dados espectrais, permitindo um
entendimento mais conciso e informativo das complexidades presentes nas assinaturas
espectrais das amostras. Esse processo é fundamental para simplificar a interpretacéo e a
analise dos dados, tornando mais eficiente a identificacdo de tendéncias e relacGes

importantes.

Explained Variance
100 Scores

9 8 7 6 5 4 3 2 A 0 1 2 3 4 5 6
PC-1 (87%)

Figura 5.59. Analise componentes principais (PCA) de todos os dados.

Ao analisar as amostras recolhidas nos dias T1 a T6, torna-se evidente que, apesar da
existéncia de duas estratégias de rega distintas na area de estudo, os valores do potencial
hidrico sdo notavelmente semelhantes. Esta semelhanca deve-se a presenca de um lencol
fredtico muito superficial, o que significa que apenas metade da rega aplicada é suficiente
para satisfazer as necessidades das plantas. Como resultado, a rega completa (100 %) nao

parece provocar diferencas significativas nas leituras do potencial hidrico.

Contudo, existe uma excecdo notavel nas amostras T7. Nesse caso especifico, ao ndo
serem identificadas diferengas substanciais nos valores do potencial hidrico, optou-se por
conduzir um experimento onde metade das plantas teve a sua rega reduzida pela metade
durante cinco dias consecutivos, enquanto a outra metade continuou a ser regada
completamente. Essa abordagem permitiu criar uma diferenciacdo nos valores do
potencial hidrico, representando plantas em situacdo de stress e plantas num estado mais
confortavel. Esses dados sdo fundamentais para desenvolver um modelo de previsdo mais
confidvel. No entanto, mesmo com esses esforcos para criar condigdes que refletissem a
disting¢éo entre plantas sob stress e plantas confortaveis, os resultados no pomar em estudo
foram limitados devido a idade das plantas e a presenca da PSA. Essas complexidades na

interacdo entre fatores ambientais, fisiologicos e doencas indicam que, apesar das
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tentativas de alcancar um modelo de previsd@o mais preciso, as particularidades do pomar
podem impedir a obtencdo dos resultados desejados. Isso sublinha a importéncia de
considerar uma ampla gama de fatores ao interpretar as respostas espectrais e fisiologicas

das plantas em ambientes reais e complexos.

Essas descobertas destacam a complexidade de estudar o potencial hidrico e a necessidade
de levar em consideracao uma série de fatores que podem influenciar as leituras espectrais
e os resultados das analises. A interagdo entre a presenca de um lencol freatico superficial,
as estratégias de rega e a presenca da PSA adicionam desafios significativos a
compreensdo completa das relacbes entre as caracteristicas espectrais e os fatores
ambientais e fisiologicos. Portanto, é essencial abordar essas complexidades com cautela
ao desenvolver modelos de previsdo e interpretar os dados em contextos agricolas

complexos.
5.8.1. NDVI

Como podemos ver na Figura 5.60, os dados NDV I recolhidos seguem a mesma tendéncia
dos valores de potencial hidrico. A variagdo entre os pontos de amostragem, estratégias
de rega e nutricdo ndo é significativa nas datas T1 a T7, mantendo-se praticamente
constantes ao longo do periodo de amostragem. Apesar da diferenca evidente nos valores
de potencial hidrico em relacdo a estratégia de rega, essa diferenca ndo é tdo pronunciada
nas leituras de NDVI. Essa observacdo indica que, embora as estratégias de rega possam
ter um impacto mensuravel nos valores do potencial hidrico das plantas, elas parecem ter
um efeito menos significativo nas leituras de NDVI. Isso sugere que o NDVI pode ser

menos sensivel as variagdes na rega, pelo menos nas condi¢des do seu estudo.

Evolucdo NDVI
0,95
0,90

R ——
0,85 /
0,80 /

0,75

Escala NDVI (-1a 1)

0,70
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15/jun 28/jun 11/ago 25/ago 9/set 22/set  19/julh23

e RC RD

Figura 5.60. Evolucdo NDVI ao longo da recolha dos dados.
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Essa discrepancia entre os resultados de potencial hidrico e NDVI indica que, embora
haja uma relagdo esperada entre o estado hidrico da planta e seu vigor, essa relacdo pode
ndo ser linear ou direta em todas as situacbes. O NDVI é um indicador baseado na
diferenca entre o espectro da luz visivel e do infravermelho proximo, frequentemente
associado a quantidade e saude da vegetacdo. No entanto, fatores adicionais, como a
interacdo com a nutri¢do das plantas, a satde geral e outras condi¢fes ambientais, podem
influenciar a interpretacdo das leituras de NDVI.

Essa observacdo ressalta a complexidade de relacionar dados espectrais com parametros
fisioldgicos e a importancia de compreender as nuances das interacbes em um contexto
especifico de estudo. A anélise conjunta de multiplas variaveis, como potencial hidrico,
NDV!I e outros fatores, € fundamental para obter uma compreensdo mais abrangente dos

processos vegetativos e das respostas as condi¢cbes ambientais.

O NDVI é uma ferramenta valiosa para monitorar a salde das plantas e a vegetacdo em
geral, mas deve ser interpretado com cautela, levando em consideracao a influéncia de
maltiplos fatores. A andlise integrada de vérias variaveis pode ajudar a elucidar as
relacbes complexas entre o estado hidrico, a saude e o vigor das plantas, fornecendo

insights mais precisos em contextos especificos de estudo.
5.8.2. Refletancia vs. Potencial

Ao empreender a construcdo de um modelo de previsdo do potencial hidrico utilizando
todos os dados disponiveis, o coeficiente de determinacdo (R?) obtido é de 0,36. Esse
valor de R2 indica que o modelo ndo possui um alto grau de precisdo. Com apenas trés
variaveis, é possivel explicar 36 % da variabilidade presente nos dados. Dado que 0 R2
mede a proporc¢ado da variabilidade dos dados que 0 modelo consegue explicar, um valor
de 0,36 sugere que o modelo tem limitacGes em capturar as complexas relagdes
subjacentes aos dados de potencial hidrico.

A observacdo de um R2 mais elevado para o dia T2 individual sugere que o modelo
construido para esse dia em particular serd mais preciso do que o modelo geral que
engloba todos os dados. Isso implica que as variagcOes especificas desse dia em relacdo ao
potencial hidrico podem ser mais bem capturadas por um modelo individualizado. No

entanto, é importante considerar que mesmo um modelo com um R2 mais alto pode nédo
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garantir uma precisdo excecional, especialmente se os fatores que influenciam o potencial

hidrico forem altamente complexos e variaveis.

Esse resultado enfatiza a importancia de considerar a adequacéo e a aplicabilidade do
modelo construido, levando em conta a variabilidade intrinseca dos dados e os fatores
externos que podem influenciar os resultados. Além disso, é crucial avaliar as limitagdes
do modelo e interpretar os resultados dentro de um contexto mais amplo, reconhecendo
que a previsao precisa de parametros fisiolégicos complexos como o potencial hidrico

pode ser um desafio significativo.
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Figura 5.61. Teste PLS das amostras.

5.8.3. VIS vs. Potencial

A restricdo espectral levou a um R? de 0,29, demonstrando uma redugédo na capacidade
do modelo em explicar as variagdes nos dados em comparagdo com o modelo geral. Esses
resultados indicam que, ao restringir a analise a comprimentos de onda visiveis
especificos, a capacidade de previsdo do modelo foi prejudicada. Apenas seis fatores
puderam ser identificados como contribuintes, responsaveis por explicar 29 % da
variabilidade observada. Essa constatacdo reforca a importadncia de considerar a
amplitude do espectro e a inclusdo de uma variedade de comprimentos de onda ao realizar
analises espectrais. Em muitos casos, informacdes relevantes podem estar presentes em
diferentes partes do espectro e a limitacdo a comprimentos de onda visiveis pode resultar
na perda de dados importantes.
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Figura 5.62. Teste PLS para os comprimentos de onda visiveis (350-700 mm).

76



5.8.1. NIR Vs Potencial

A faixa espectral do infravermelho proximo apresentou um R2 mais elevado (0,33) em
comparagdo com a restricdo espectral, indicando uma melhoria na capacidade do modelo
em explicar as variagdes nos dados. Cinco fatores foram identificados como

contribuintes, responsaveis por explicar 33 % da variabilidade observada.

Esses resultados sugerem que a faixa do infravermelho proximo é mais adequada para
estudar a quantidade de agua nas folhas do que a restricdo ao espectro visivel. O
infravermelho préximo é conhecido por conter informacdes valiosas sobre o conteddo de
agua nas plantas, tornando-se uma escolha mais adequada para anélises relacionadas a
quantidade de agua nas folhas. A capacidade de explicar 33 % da variabilidade observada
indica que, embora tenha havido uma melhoria em relacdo a restricdo espectral, ainda

existem outros fatores ndo considerados que podem influenciar o parametro em estudo.
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Figura 5.63. Teste PLS para os comprimentos de onda NIR (701-1000 mm).

5.8.2. SWIR Vs Potencial

A faixa espectral SWIR (infravermelho de onda curta) demonstrou a melhor correlagéo
em relacdo aos valores do potencial hidrico, resultando em um coeficiente de
determinacéo (R?) ligeiramente superior, alcancando 0,34. Essa correlagdo mais forte na
faixa do SWIR ¢ notavel, pois representa a melhor relacdo identificada entre as
assinaturas espectrais e os valores do potencial hidrico em comparacdo com as outras

analises feitas em todos os dados coletados.

Esses resultados indicam que a faixa do SWIR é a mais indicada para estudar a quantidade
de &gua nas folhas e sua relacdo com o potencial hidrico. O SWIR é conhecido por ser
sensivel & presenca de &gua nas plantas e, portanto, pode fornecer informagcbes mais
precisas sobre o estado hidrico das folhas. O R? de 0,34 sugere que a analise do SWIR é
capaz de explicar uma proporcdo significativa da variabilidade observada nos valores do

potencial hidrico, tornando-a uma escolha promissora para analises futuras.
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Figura 5.64. Teste PLS para os comprimentos de onda SWIR (1001-2500 mm).

5.8.3. Validacéo dos Dados

Os resultados da validacdo dos dados das amostras T1 a T7 destacam claramente a
limitacdo do modelo de previsdo em capturar com precisdo as complexas relacdes entre
as assinaturas espectrais e os valores reais do potencial hidrico. A presenca de erros
significativos em muitas das previsdes, como evidenciado no exemplo da amostra
T25_T7, indica que o modelo ndo é confidvel e ndo pode ser usado para prever com

precisdo o potencial hidrico a partir dos dados espectrais.

As discrepancias entre os valores previstos e os valores reais do potencial hidrico em
diferentes amostras enfatizam a necessidade de compreender as limita¢cdes do modelo e
as situaces em que ele pode falhar. O fato de que o modelo nédo é capaz de generalizar
adequadamente para todas as amostras, como no caso do FO2_T1, sugere que as relacdes

entre as assinaturas espectrais e o potencial hidrico sdo altamente complexas e variaveis.

E importante reconhecer que os modelos de previsdo sdo ferramentas valiosas, mas néo
sdo infaliveis. Eles dependem da qualidade e quantidade dos dados de treinamento, bem
como da complexidade do fenbmeno sendo estudado. No caso do potencial hidrico de
plantas, essa complexidade pode resultar em dificuldades na constru¢do de um modelo
preciso com base em dados espectrais.

Portanto, esses resultados destacam a necessidade de continuar a melhorar os modelos,
obter dados de alta qualidade e considerando fatores adicionais que podem afetar o
potencial hidrico, como a presenca de doencas ou outras condi¢des especificas do pomar.
Essa analise também enfatiza a importancia de interpretar os resultados dos modelos com
cautela, reconhecendo suas limitagdes e procurando sempre aprimorar a compreenséo das

relacOes entre as assinaturas espectrais e os parametros fisioldgicos das plantas.
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Figura 5.65. Previsdo obtida pela regressdo linear.
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6. Considerac0es Finais

O objetivo principal deste estudo foi analisar e estimar o stress hidrico em uma parcela
de plantas da variedade Hayward de actinidea. Para atingir esse objetivo, foram
empregues imagens aéreas e radiometria de campo. A metodologia adotada é rapida e ndo
invasiva, ndo afetando a producéo ou a integridade das plantas cultivadas. A utilizagéo de
um espectrorradibmetro possibilitou a obtencdo de dados abrangentes sobre varios
pardmetros e teores presentes nas plantas, com foco especifico no teor de humidade das
folhas.

Esses dados foram combinados com os valores de potencial hidrico medidos por meio da
camara de Scholander, o que proporcionou informag6es de qualidade para investigar a
existéncia de correlagdes entre as assinaturas espectrais e o potencial hidrico. O objetivo
era desenvolver um modelo que previsse o potencial hidrico com base apenas nas
informacdes espectrais das plantas. Embora o uso de NDVI em uma area tdo restrita tenha
se mostrado desafiador devido a falta de grande variacdo, essa ferramenta ainda se

demonstrou util para monitorar o desenvolvimento da cultura ao longo do ciclo.

A abordagem adotada neste estudo permitiu uma avaliagdo abrangente do estado hidrico
das plantas sem prejudicar sua salde ou producdo. A andlise das correlacdes entre as
assinaturas espectrais e 0s valores do potencial hidrico contribuiu para a compreensdo das
relacbes complexas entre os aspetos fisiolégicos das plantas e suas caracteristicas
espectrais. Ainda que tenha havido desafios, os resultados obtidos fornecem insights
valiosos para futuras pesquisas sobre a relacdo entre o estado hidrico e as caracteristicas
espectrais das plantas e para a criacdo de um modelo de previsdo do potencial sem ser

necessario utilizacdo da camara de scholander.

A analise dos sete dias de recolha e processamento de dados e recolha dos dados das
assinaturas espectrais, na sua relacio com o potencial hidrico de ramo (R?=0,36)
demostrou que a sua correlagéo existe, mas nao é muito forte. Por outro lado, ao analisar
os resultados obtidos por estratégia de rega, observou-se que o SR (R?=0,09), RD
(R%=0,31) e RT (R?=0,27) possuem corelacBes fracas, pondo em causa a estimagdo do

estado hidrico da planta a partir das assinaturas espectrais.

Com estes resultados, ndo foi possivel observar as correlagdes pretendidas para o stress
hidrico da cultura, a excec&o foi no T2 onde a correlagio é forte (R?=0,66) e ja se torna
possivel prever o estado hidrico da planta sem a utilizacdo da camara scholander. Uma
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analise a conjuntos diferentes dos dias poderia originar melhores correlacdes, ja que 0s

dados apresentam diferengas entre si.

Estes resultados, maioritariamente, fracos podem dever-se a varios fatores, desde 0s
quais, a forma como o equipamento de recolha estava calibrado em cada dia de
amostragem, ao facto da cultura da parcela em estudo possuir ja uma idade avancada e
uma forte incidéncia de doencas (PSA) e pelo facto de possuir um lengol freatico muito
superficial ndo permitindo as plantas estrarem em stress e dificultando a obtencéo de

potenciais pretendidos consoante a estratégia de rega.

Um estudo mais aprofundado, numa parcela onde os problemas anteriormente descritos
ndo estejam presentes ou pelo menos ndo tdo acentuados é crucial para a obtencdo de
melhores resultado. Apesar das dificuldades parece haver correlacéo entre as assinaturas

espetrais das folhas e o potencial (quando os dados possuem a qualidade desejada).

Para estudos futuros, na area da recolha e processamento de amostras por espectroscopia
de campo, potencial hidrico de ramo e NDVI, podemos identificar trabalhos a

desenvolver, tais como:

e Estimar o NDVI utilizando as assinaturas espetrais obtidas pela espetroscopia de

campo e comprimentos de onda especificos (nutrientes, estado hidrico, etc.);

e Melhorar correlagdes através de um processamento mais detalhado dos dados
obtidos pela espetroscopia de campo e pelo potencial hidrico de ramo, eliminando

dados que sdo dispersos do conjunto devido a doencas e outros fatores;

e Estudar comprimentos de onda onde as correlacfes entre as assinaturas espetrais
e 0 potencial hidrico sejam capazes de originar R?> mais elevados, originando

correlagdes mais fortes e modelos de previsdo mais precisos;

e Estudar a obtencdo de correlagdes para criar modelo de previsédo do potencial a
partir de imagens NDVI e dos seus dados espetrais.
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