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Resumo 
 

A intensificação sustentável da produção forrageira em regiões de clima mediterrânico 

exige soluções tecnológicas que optimizem a utilização de factores de produção agrícola. 

O presente estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de sensores ópticos de 

proximidade na recomendação e monitorização da fertilização azotada em taxa variável 

(VRA) em forrageiras de inverno, cultivadas sob clima mediterrânico no Alentejo, 

Portugal. Foram utilizados o sensor Greenseeker® (GS), o sensor multiespectral (MSI) 

embarcado em drone e o sensor Augmenta, baseados no índice de diferença normalizada 

(NDVI) e em inteligência artificial (IA), para a prescrição em tempo real da adubação 

azotada. 

Os sensores foram avaliados quanto à correlação com parâmetros agronómicos como 

massa verde (MV), matéria seca (MS), teor de azoto (%N), proteína bruta (%PB), 

produtividade de proteína bruta (PByield) e eficiência de utilização do azoto (NUp). O 

sensor Augmenta destacou-se ao promover uma redução de 15,23% na dose total de 

fertilizante azotado aplicado em comparação com a dose fixa de 150 kg ha⁻¹, resultando 

numa economia de 34,35 kg de fertilizante numa área de 1,5 ha, sem comprometer a 

produtividade da cultura. 

Além disso, o NDVI_Augm apresentou correlações moderadas com MV (R2 = 0,52), PB 

(R2 = 0,38), Nyield (R2 = 0,33) e NUp (R2 = 0,33), confirmando a sua eficiência na 

prescrição de adubação com base no vigor vegetativo. O MSI-II apresentou correlações 

ainda mais expressivas com parâmetros como PB (R2 = 0,58), Nyield (R2 = 0,53) e NUp 

(R2 = 0,53), indicando a sua sensibilidade às alterações fisiológicas induzidas pela 

adubação. O sensor GS®, embora de leitura pontual, também se revelou eficaz, com 

correlação significativa com NUp (R2 = 0,55) e PByield (R2 = 0,53). Conclui-se que a 

integração dos sensores permite tanto a prescrição precisa de factores de produção 

como a monitorização eficiente da resposta fisiológica das plantas, promovendo 

economia, sustentabilidade e maior eficiência agronómica. A adopção desta abordagem 

representa uma alternativa viável para a intensificação sustentável da produção de 

forragens em regiões mediterrânicas. 

Palavras-chave: Agricultura de precisão; Eficiência de utilização do azoto; NDVI;  Sensores 

ópticos; Taxa variável. 
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Abstract 
 

The sustainable intensification of forage production in Mediterranean climates requires 

technological solutions that optimize the use of agricultural inputs. This study aimed to 

evaluate the performance of proximal optical sensors in recommending and monitoring 

variable rate nitrogen fertilization (VRA) in winter forage crops cultivated under 

Mediterranean conditions in Alentejo, Portugal. The GreenSeeker® (GS), a multispectral 

MSI drone sensor, and the Augmenta sensor based on NDVI and artificial intelligence, 

were used to generate real-time nitrogen application prescriptions. 

The sensors were assessed for their correlation with agronomic parameters such as 

fresh biomass (MV), dry matter (MS), nitrogen content (%N), crude protein (%PB), crude 

protein yield (PByield) and nitrogen use efficiency (NUp). The Augmenta sensor stood 

out by promoting a 15.23% reduction in the total nitrogen fertilizer applied compared 

to a fixed dose of 150 kg ha⁻¹, saving 34.35 kg of fertilizer over 1.5 ha without 

compromising crop productivity. 

Additionally, NDVI_Augm showed moderate correlations with MV (R2 = 0.52), PB (R2 = 

0.38), Nyield (R2 = 0.33), and NUp (R2 = 0.33), confirming its effectiveness in prescription 

based on vegetative vigor. MSI-II (NDVI-UAV after fertilization) showed even stronger 

correlations with PB (R2 = 0.58), Nyield (R2 = 0.53), and NUp (R2 = 0.53), highlighting 

its sensitivity to physiological responses induced by nitrogen fertilization. Although 

GreenSeeker operates via point readings, it also proved effective, with significant 

correlation to NUp (R2 = 0.55) and PByield (R2 = 0.53). 

It is concluded that integrating sensors enables both precise input prescription and 

efficient monitoring of plant physiological responses, fostering cost-effectiveness, 

sustainability, and improved agronomic efficiency. This approach offers a viable strategy 

for sustainable forage production intensification in Mediterranean regions. 

 

Key words: Precision agriculture; Variable rate application; NDVI; Optical sensors; 

Nitrogen use efficiency. 
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1. Introdução e Objetivos 
 

1.1. Introdução 
As pastagens constituem um dos biomas de maior abrangência global, estando presentes 

em 26 % da superfície terrestre e integrando 70 % da área agrícola cultivada. Contribuem 

significativamente para a segurança alimentar mundial e desempenham um papel 

relevante na preservação de ecossistemas essenciais, minimizam a degradação do solo, 

auxiliam na retenção de água e no sequestro de carbono. Contudo, a má gestão dos 

factores de produção nas pastagens e o sobrepastoreio podem acarretar diversos 

prejuízos ambientais e económicos (FAO, s.d.).  

O azoto (N) é um dos três macronutrientes essenciais para o desenvolvimento 

vegetativo e para a elevada produtividade das culturas, sendo por isso absorvido pelas 

plantas em grandes quantidades (Alfonso Loret de Mora, 2014; Santos, 2002). A 

aplicação anual de fertilizantes inorgânicos na União Europeia (UE) totaliza 

aproximadamente 9,87 × 10⁶ ton por ano (Eurostat, 2025). Estima-se que pelo menos 

50 % desse volume não seja absorvido e assimilado pelas culturas, sendo grande parte 

perdida no ecossistema através da volatilização, lixiviação e percolação (Liu et al., 2012). 

Estas perdas reflectem-se em problemas ambientais pela libertação de gases com efeito 

de estufa (GEE), poluição dos recursos hídricos, acidificação e salinização do solo e, 

consequentemente, perda de biodiversidade. 

Geralmente, os agricultores tendem a fertilizar em excesso devido à falta de informação 

sobre a variabilidade das condições climáticas e do solo; esta prática resultou, ao longo 

do tempo, no aumento das concentrações de óxido nitroso (N₂O) na atmosfera, um 

GEE 298 vezes mais prejudicial do que o dióxido de carbono (CO₂) (Hill-Pearce et al., 

2021). 

A agricultura de precisão (AP) tem-se desenvolvido cada vez mais nas últimas décadas, 

especialmente no âmbito da pecuária de precisão. Através do crescente recurso a 

tecnologias que possibilitam o acesso a informações sobre a variabilidade espacial e 

temporal das condições do campo, é possível gerir os recursos agrícolas de forma mais 

dinâmica e eficiente. As práticas propostas pela AP permitem que os agricultores tomem 

decisões mais informadas, com o intuito de aumentar a produção, reduzir os factores 



 

2 
 

de produção utilizados e minimizar o impacto ambiental; estas estratégias dependem da 

precisão da informação. 

Deste modo, no âmbito do projecto GEEBovMit, a tese “Resposta de Sensores Remotos 

a Doses Variáveis de Fertilizante Azotado em Culturas Forrageiras de Inverno sob Clima 

Mediterrânico” visa integrar tecnologias de AP, utilizando detecção remota por sensores 

Remotos para optimizar a gestão da fertilização em culturas forrageiras durante o 

inverno. Estas culturas, essenciais para a alimentação animal, são muitas vezes limitadas 

por práticas convencionais de fertilização que não consideram a variabilidade espacial e 

temporal do vigor das plantas e da produção de biomassa, bem como o seu 

fraccionamento de acordo com os regimes pluviométricos do período de inverno nas 

regiões mediterrânicas. Com o avanço das tecnologias de sensores, é possível identificar 

áreas com diferentes necessidades nutricionais, promovendo o uso eficiente de 

fertilizantes, a sustentabilidade ambiental e a maximização da produtividade. 

 

1.2. Objetivos 
Como objetivo geral, pretende-se desenvolver e validar um sistema integrado de apoio 

à decisão para optimizar a fertilização de culturas forrageiras de inverno, utilizando 

tecnologias de sensores remotos, visando a eficiência no uso de fertilizantes e a 

sustentabilidade da produção agrícola. 

I. Avaliar a resposta espectral e o desempenho de sensores de proximidade em função 

de doses variáveis de fertilizante azotado em culturas forrageiras de inverno. Este 

objetivo foca-se em compreender de que forma os sensores remotos captam variações 

na biomassa e no teor de N das plantas em diferentes níveis de adubação azotada, 

considerando as especificidades das culturas forrageiras de inverno. 

II. Correlacionar os dados obtidos pelos sensores de proximidade com indicadores 

agronómicos das culturas forrageiras em condições de clima mediterrânico. Este 

objetivo visa identificar a relação entre os dados obtidos pelos sensores (e.g., NDVI, 

índices de reflectância) e parâmetros agronómicos, como produtividade, eficiência de 

utilização do N e qualidade nutricional das culturas, tendo em conta as condições 

climáticas e edafoclimáticas características da região mediterrânica. 

Sensores: Augmenta, GreenSeeker, MSI (drone).  
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2. Revisão Bibliográfica 
 

2.1. Espectrometria na Avaliação de Parâmetros Fisiológicos  
Os sensores ópticos são capazes de avaliar as propriedades químicas e morfológicas da 

superfície dos órgãos e das folhas através da reflectância, transmitância e absorção da 

luz em diferentes comprimentos de onda do espectro electromagnético. A partir dessas 

medições, os sensores calculam índices que se correlacionam com parâmetros 

fisiológicos importantes (Xue & Su, 2017).  

Jacquemoud & Baret (1990) afirmam que as moléculas de clorofila são essenciais para o 

processo bioquímico em que as plantas convertem a energia luminosa em energia 

química. Assim, a concentração de pigmentos clorofiláticos reflecte a saúde e o 

rendimento da cultura, maior parte do azoto presente nas folhas encontra-se 

incorporada nas moléculas de clorofila, o que estabelece uma relação direta entre o teor 

de azoto foliar e a concentração de clorofila. Sendo que a concentração molecular de 

clorofila pode ser potencialmente estimada através das reflectâncias em 675 nm e 550 

nm. Em baixas concentrações, a maior reflectância ocorre na faixa do vermelho visível 

(675 nm), enquanto em concentrações médias a elevadas a sensibilidade da reflectância 

é superior na faixa do verde (550 nm). 

O comportamento espectral da vegetação verde saudável é determinado pelos 

pigmentos de clorofila, que se reflectem em toda a faixa da região do visível, onde as 

maiores absorções de luz ocorrem no intervalo do vermelho (600 a 700 nm) e do azul 

(400 a 500 nm). A Figura 1 ilustra as variações de cor nos diferentes comprimentos de 

onda, que indicam distintos níveis de actividade fotossintética relacionados com stress 

ou outros factores que afectam a saúde da planta. O pico do comprimento de onda 

situa-se na faixa do verde (500 a 600 nm). Já a radiação solar na faixa do infravermelho 

próximo (NIR) varia de acordo com a cultura – NIR (750 a 1300 nm) –, sendo reflectida 

entre 30 e 80% da radiação incidente (Shiratsuchi et al., 2014). 
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Figura 1- Imagem representativa da interação da luz com uma folha e da 

fluorescência da clorofila em diferentes comprimentos de onda. 

O processo de bioconversão da energia está directamente relacionado com a molécula 

de clorofila “a”, conforme exemplificado no Quadro 1, estando esta presente em todas 

as células sintetizantes (Moreira, 2011). 

Quadro 1 - Principais reacções fotoquímicas das plantas (Moreira, 2011). 

Processo Reacções Fotorreceptor 
Pico do 

espectro (nm) 

Banda 

espectral 

(nm) 

Síntese de 

clorofila 

Redução da 

protoclorofila. 
Protoclorofila 

Azul: 445, 

Vermelho: 650 

350 - 470, 

570 - 670 

Fotossíntese 

Dissociação da água, 

redução do CO₂ 

Acréscimo da 

fotossíntese. 

Clorofilas e 

carotenóides  

Azul: 435, 

Vermelho: 675 

Vermelho: 650, 

Vermelho 

distante: 710 

350 - 530, 

600 – 700 

630 - 690, 

690 - 730 

Reações no 

Azul 

Acréscimo da 

fotossíntese. 

Carotenóides e 

flavinas 

U.V.: 370 

Azul: 445 - 475 
350 - 500 

Reações no 

Vermelho 

Germinação da semente, 

síntese da antocianina, 

crescimento vegetativo e 

da semente, crescimento 

heterotrófico 

Fitocromo 

Indução pelo 

Vermelho: 660 

 

Reversão pelo 

vermelho 

distante: 710 e 

730 

570 - 700, 

680 - 780 

 

Uarrota et al., (2018) afirmam que em folhas no estádio de senescência ou que 

apresentem algum tipo de stress (falta de água, deficiência nutricional ou presença de 

patogénicos), é possível observar o aumento da concentração de carotenóides em 
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comparação com as concentrações de clorofila. Os pigmentos carotenóides possuem 

núcleos de coloração amarela, laranja e vermelha e actuam na protecção das células em 

situações de stress; assim, quando ocorre o aumento destes pigmentos, as 

concentrações de clorofila tendem a diminuir em consequência da manipulação ou dos 

danos nas células vegetais. 

O N é um elemento que integra a formação molecular da clorofila, pelo que, se uma 

planta estiver sob condições de stress nutricional, a concentração de clorofila diminuirá 

e, consequentemente, haverá menor absorção de energia luminosa. Naturalmente, a 

cultura manifesta sintomas visuais de deficiência na sua estrutura quando um nutriente 

essencial, como o N, se encontra pouco disponível na solução do solo. Quando tal 

ocorre, é possível realizar o diagnóstico através da observação dos sintomas; no entanto, 

nesta fase já existirão perdas de produtividade. Os métodos analíticos utilizados pelos 

sensores, através da espectroscopia, podem auxiliar no diagnóstico da deficiência oculta, 

isto é, quando a planta ainda não desenvolveu sintomas visuais. Quando os nutrientes 

são adicionados em excesso, não se obtêm ganhos adicionais, apenas perdas de 

fertilizante por lixiviação ou problemas de fitotoxidade. Contudo, fornecer a quantidade 

exacta de insumo, sem originar problemas de excesso ou de escassez, pode ser um 

desafio (Moreira, 2011; van Maarschalkerweerd & Husted, 2015). 

As técnicas rápidas de espectroscopia possibilitam a análise dos elementos essenciais e 

do estado nutricional da cultura em campo. Estes métodos são céleres e não exigem 

tratamento prévio das amostras, sendo por isso considerados não destrutivos, através 

da utilização de sensores aplicados manualmente sobre a cultura, acoplados a máquinas 

agrícolas ou a veículos aéreos não tripulados (VANTs) (Raven Industries, 2025; Trimble 

Inc., 2025). As medições destinadas à avaliação da quantidade de nutrientes não são 

efectuadas directamente; medem-se, sim, compostos biomarcadores ou processos 

fisiológicos relacionados com o estado nutricional da planta. Estes dados permitem 

fornecer informações para a determinação da situação nutricional da cultura. É, contudo, 

necessário considerar quais os factores bióticos e abióticos que podem estar a 

influenciar os resultados obtidos pelos sensores (van Maarschalkerweerd & Husted, 

2015). 
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2.2.  Índices de Vegetação (IVs) 
A utilização das leituras obtidas através de sensores ópticos tem-se revelado eficiente 

para a prescrição do uso de fertilizantes e para o aumento da produção agrícola. Em 

diversos estudos, a principal preocupação tem sido o desenvolvimento de modelos 

capazes de converter os índices obtidos por sensores de reflectância em recomendações 

de fertilização azotada (FA). No entanto, muitos desses trabalhos desconsideram a 

importância de estabelecer protocolos consistentes para a realização das medições, 

tendo em conta os factores que podem interferir nos resultados, como a variação da 

luminosidade, a humidade do solo, o estádio fenológico das plantas e as características 

específicas de cada área. Essa limitação compromete a fiabilidade e a comparabilidade 

das leituras, reduzindo a precisão das aplicações de azoto baseadas em sensores. (Kapp-

Junior et al., 2020). 

Na agricultura, as propriedades da reflectância são analisadas através de combinações 

matemáticas de diferentes faixas espectrais. Os dados obtidos por essas avaliações estão 

fundamentados nas características biofísicas e fisiológicas da planta (Atzberger, 2013). 

Existe uma grande complexidade na interacção entre a radiação e os parâmetros 

fisiológicos, devido à influência de factores como a iluminação, as condições atmosféricas 

e os ângulos de visão. Para minimizar a interferência destes factores, recorrem-se aos 

IVs (Shiratsuchi et al., 2014). Para compreender a criação dos IVs, é necessário ter em 

conta a composição do solo, a vegetação, as rochas e a água, em relação à resposta 

espectral da vegetação (Formaggio & Sanches, 2017).  

Diversos IVs foram desenvolvidos com finalidades distintas no âmbito da interpretação 

das necessidades das culturas em campo. Estes índices são aplicados na agricultura para 

a elucidação de processos fisiológicos especificamente relevantes para a produção 

agrícola (Brandão, 2009). Alguns destes índices têm como objectivo específico capturar 

e quantificar os processos fotoquímicos envolvidos na fotossíntese, como, por exemplo, 

a estimativa dos pigmentos de clorofila presentes no tecido vegetal e a eficiência da 

radiação na planta (Daughtry, 2000). 

As faixas espectrais seleccionadas para a determinação da %N são escolhidas de acordo 

com a sua sensibilidade às alterações no estado da clorofila da planta, densidade e 

biomassa que acompanham a carência de N. Estes comprimentos de onda 

correspondem, em geral, a quatro bandas estreitas: em torno dos 675 nm (máximo de 

absorção no vermelho), 905 nm (pico de reflexão no NIR), 720 nm (região média da 
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borda vermelha) e 550 nm (máximo da reflectância no verde). Para aumentar a 

sensibilidade e a compreensão das características biofísicas, bem como minimizar a 

variabilidade provocada pela interferência de factores externos, os IVs combinam, em 

média, 2 a 3 comprimentos de onda (Padilla et al., 2018). 

Entre os diferentes índices espectrais estudados por diversos investigadores, que 

demonstram o crescimento vegetativo, o Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada (NDVI) é considerado o mais sensível em relação ao pigmento de clorofila 

presente nas plantas, podendo, portanto, ser utilizado na estimativa das produções 

agrícolas. Ali et al. (2018); Sharma, Bu, Denton, & Franzen, (2015) demonstram que o sensor 

óptico GreenSeeker (GS®) calcula o NDVI através da seguinte fórmula: 

NDVI = ( FNIR - FRED ) / ( FNIR + FRED)  

A determinação do NDVI baseia-se na proporção de radiação infravermelha próxima 

(NIR) e vermelha (RED) reflectidas pela superfície analisada. O GS® apresenta uma 

elevada taxa de amostragem (cerca de 1000 Hz), calculando a média dos valores 

recolhidos e fornecendo o valor final de NDVI a uma taxa de 10 vezes por segundo. 

A reflectância em diferentes bandas espectrais da luz emitida permite o cálculo de IVs. 

O quadro 2 apresenta alguns exemplos de índices de reflectância, a fórmula através da 

qual são obtidos e o parâmetro biológico medido. 

 

Quadro 2 - Técnicas de reflectância visível e infravermelha próxima para 

diagnóstico do estado fisiológico das plantas (Adaptado de Peñuelas & Filella, 1998). 

Índice Acrônimo Fórmula Parâmetro 

Biológico Estimado 

Índice de Vegetação 

por Diferença 

Normalizada 

NDVI (NIR - Vermelho) / 

(NIR + Vermelho) 

Biomassa, vigor da 

planta, teor de 

clorofila, área foliar 

Razão Simples de 

Infravermelho 

RVI NIR / Vermelho Biomassa, vigor da 

planta 

Índice de Vegetação 

Ajustado para o Solo 

SAVI [(NIR - Vermelho) / 

(NIR + Vermelho + 

L)] * (1 + L) (onde L é 

um fator de ajuste do 

solo) 

Biomassa em áreas 

com baixa cobertura 

vegetal 

Índice de Clorofila 

Verde 

CIgreen NIR / Verde Teor de clorofila 
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Índice de Razão 

Vermelho/Borda 

Vermelha 

Red Edge Ratio NIR / Red Edge Teor de clorofila, 

estresse da planta 

Índice de Reflectância 

Fotoquímica 

PRI (R531 - R570) / (R531 

+ R570) 

Eficiência do uso da 

luz, atividade 

fotossintética 

(Continuação) 

Índice de Senescência 

de Plantas 

PSRI (Vermelho - Verde) / 

Red Edge 

Senescência, teor de 

carotenóides 

 

A relação entre a fonte de luz e a distância na qual for realizada a medição pode interferir 

nos resultados do NDVI; durante a movimentação do sensor em campo, haverá 

alterações na altura ou nos ângulos de inclinação e torção em relação ao dossel da 

cultura. O sensor GS®, por exemplo, pode apresentar interferência nos valores de 

NDVI devido ao estádio de desenvolvimento vegetativo; a interferência pode ser maior 

a uma altura de 1,2 m do que a 0,8 m (alturas recomendadas pelo fabricante) (Stocker 

et al., 2019). Além disso, o NDVI não avalia a diluição fisiológica da concentração de %N 

na planta em função da biomassa, dificultando a estimativa da matéria seca da cultura no 

período vegetativo, já que o NDVI se torna insensível ao aumento de biomassa, 

tornando-se saturado (Silva et al., 2023). 

2.3. Sensores Remotos de Monitorização Foliar 
A AP consiste num conjunto de técnicas que visam aumentar a eficiência da produção 

agrícola através da identificação e gestão das características em diferentes áreas de 

cultivo. Este processo pode ser definido por quatro fases: realizar a recolha de dados 

sobre as culturas de interesse utilizando sensores, análise detalhada das informações 

obtidas tendo em consideração as características geográficas, tomada de decisão sobre 

o manejo agrícola mais adequado e, por fim, aplicação das medidas definidas em campo 

(Bourgeon et al., 2016). 

As explorações agrícolas de precisão envolvem o estudo detalhado das terras cultivadas, 

características das plantas, condições atmosféricas e níveis de produção. Estas 

investigações ocorrem através da tecnologia 3S, composta por Sistema de Informação 

Geográfica (SIG), Sistema de Navegação por Satélite (GNSS) e Sensoriamento Remoto 
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(RS). Os dados sobre a área cultivada, alterações climáticas e distribuições vegetativas 

podem ser obtidos e monitorizados através do RS. O SIG e o GNSS são eficientes na 

análise da distribuição espacial e particularidades de diversos tipos de dados, 

possibilitando a criação de mapas e gráficos que demonstram a dinâmica dos recursos 

agrícolas ao longo do tempo (Zhang et al., 2002). 

As análises químicas e laboratoriais exigem maior dispêndio de tempo e de recursos; em 

contrapartida, os sensores de monitorização foliar permitem a avaliação das 

características fisiológicas que determinam o estado de N na planta. Essas informações 

são fundamentais para a tomada de decisão da FA com precisão temporal, de forma 

rápida e prática, sem causar danos à cultura (Motomiya et al., 2009). 

Os sensores não são capazes de estimar diretamente a concentração de N nos tecidos 

vegetativos; contudo, a espectroscopia de reflectância foliar (Figura 2), por meio da 

análise da interação entre a matéria e a radiação electromagnética, tem demonstrado 

resultados positivos e promissores, tanto em explorações teóricas como em aplicações 

práticas no campo. Ela é capaz de indicar a quantidade de moléculas de clorofila 

presentes nas folhas e, consequentemente, é possível estimar a concentração de N na 

planta (Vouillot et al.,1998).  

 

 

Figura 2 - Curvas de resposta espectral característica da vegetação (Auster 

tecnologia, 2020). 

Os espectrorradiômetros medem a reflectância foliar através de comprimentos de onda 

específicos na região do visível e na região do NIR do espectro electromagnético. A 

reflectância foliar é baixa no espectro visível (400 – 700 nm), pois há uma forte absorção 

pelos pigmentos fotossintéticos, como as clorofilas e carotenóides. Na faixa espectral 
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do NIR (700 – 1300 nm), as bandas não apresentam características de forte absorção; a 

reflectância é determinada pelas características estruturais das folhas, como as 

descontinuidades. Os valores da reflectância na região do infravermelho médio (1300 – 

3000 nm) são variáveis, pois estão interligados à absorção de água e outros constituintes 

(Peñuelas & Filella, 1998).  

Em ocasiões em que a planta se encontra susceptível a algum tipo de stress, verifica-se 

o aumento na produção de carotenóides e redução na concentração de clorofila; as 

folhas apresentam aspecto clorótico e, em consequência, a absorção de energia pelos 

tecidos vegetativos irá diminuir de tal forma que influenciará no aumento da reflectância 

do visível. Os sensores de monitorização foliar auxiliam na análise do teor de clorofila, 

possibilitando a estimativa da condição nutricional da cultura em campo; a maior parte 

da concentração de N foliar está contida nas moléculas de clorofila, existindo uma 

correlação entre N foliar e o teor de clorofila. Estas ferramentas da AP permitem a 

recolha e análise de dados importantes para a estimativa da fertilização em condições 

variáveis de campo, aumentando a eficiência da aplicação (Motomiya et al., 2009). 

A uniformidade nas alterações das propriedades ópticas das folhas na faixa de 700 nm 

sugere um mecanismo que actua independentemente da causa do stress ou da espécie 

vegetal envolvida (Carter & Knapp, 2001). 

A radiação electromagnética emitida pelo sol ou por sensores activos atinge a superfície 

vegetal e ocorre uma interação entre a energia e o alvo. Essa energia tende a dividir-se 

em três possíveis reacções: pode ser transmitida, passando directamente pelo alvo; pode 

ser absorvida e transformada em calor; ou reflectida. As ondas electromagnéticas 

reflectidas são a fonte de informação para as leituras sensoriais (Figura 3). 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 3 - Interação da luz com a estrutura foliar, mostrando os processos de 

reflexão, absorção e transmissão da radiação. (Santoro, 2020). 
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As proporções dessas interacções são consequência das propriedades do alvo e do 

comprimento das ondas de radiação. Os comprimentos de onda do espectro 

electromagnético mais utilizados em agricultura são do NIR e do visível (Molin et al., 

2015). A interação entre a energia electromagnética e diferentes alvos materiais é 

considerada um fenómeno complexo; a energia medida através de sensores é mediada 

por fótons. Cada matéria expressa uma assinatura espectral única, resultado da sua 

composição atómica e molecular; essas particularidades definem como a radiação será 

absorvida, transmitida ou reflectida em diversos comprimentos de onda (Heege , 2013). 

Actualmente, o uso de sensores ópticos de detecção remota permite a obtenção de 

imagens em diferentes espectros electromagnéticos que traduzem distintos estados 

nutricionais e/ou sanitários das culturas através da radiação electromagnética que incide 

sobre a superfície das mesmas. Os instrumentos de detecção remota activa operam com 

a sua própria fonte de emissão ou luz, enquanto os de detecção remota passiva 

dependem da emissão reflectida (Serrano, Shahidian, & Marques da Silva, 2016).  

Ao nível do dossel, a combinação entre a reflectância do solo e da vegetação revela a 

reflectância espectral. A proporção de cada um desses componentes pode variar de 

acordo com factores externos, como a iluminação (posição do sol e ângulo de visão) e 

até mesmo a estrutura do dossel. Adicionalmente, para além das análises de reflectância 

em comprimentos de onda específicos, estão a ser propostos outros IVs de reflectância 

de alta resolução espectral que podem remover parcialmente as alterações causadas por 

variáveis externas, a fim de monitorizar o acúmulo de biomassa, a fenologia e a fisiologia 

das plantas (Peñuelas & Filella, 1998).  

A categorização dos sistemas de sensores é feita com base na fonte de energia e no tipo 

de aquisição de dados, podendo ser classificados como sensores activos ou passivos, 

imageadores e não imageadores. Os sensores passivos recolhem dados através da 

detecção da radiação electromagnética natural emitida ou reflectida pela superfície 

terrestre. No entanto, também é possível criar ondas electromagnéticas controladas 

para obter informações sobre a interação entre a radiação e a superfície de um 

determinado alvo, através da medição da reflectância dispersa. Os sensores activos são 

capazes de emitir a sua própria radiação (Figura 4). A faixa espectral de actuação também 

classifica o tipo de sensor, como micro-ondas ou óptico. Os sensores ópticos recolhem 
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e analisam as emissões electromagnéticas reflectidas ou emitidas, identificando e 

qualificando os alvos de acordo com o seu comportamento espectral (Tullio, 2018). 

 

 

Figura 4 - Esquema a ilustrar a radiação entre um sensor activo (a) e um sensor 

passivo (b) (Moreira, 2011). 

Os sensores ópticos radiométricos operam geralmente em três níveis de recolha de 

dados classificados em terrestre, orbital e aéreo (suborbital), estas determinações são 

baseadas em níveis de altitude de operação dos sensores. Ao nível terrestre, os 

espectrorradiômetros e radiômetros portáteis são facilmente instalados em máquinas 

agrícolas para a monitorização próxima. Ao nível orbital, a predominância é dos sensores 

radiométricos do tipo scanner, que ficam acoplados em satélites e realizam leituras e 

fornecem imagens de vastas coberturas, e ao nível aéreo, os radiômetros hiperespectrais 

e as câmaras fotográficas podem ser utilizados para obtenção de imagens através de 

altitudes elevadas (Molin et al., 2015). 

Os sistemas de sensores, na sua configuração fundamental, são constituídos por um 

colector, podendo ser constituído por um conjunto de antenas, espelhos ou lentes, um 

sistema detector, responsável pelos registos, implementado por filmes ou dispositivos 

de detecção, e, por fim, um processador que realiza o tratamento dos dados recolhidos, 

como demonstrado na Figura 5: 
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Figura 5 - Constituintes de um sistema de sensor (adaptado de moreira, 2011). 

Existem parâmetros principais de um sensor que influenciam na utilização dos dados 

(Figura 6), que incluem a resolução espacial, ou seja, a capacidade que o sensor possui 

para discriminar o menor objeto em solo, a resolução espectral que define a largura da 

banda pela qual a imagem está sendo capturada, a sensibilidade radiométrica do sensor 

de diferenciar a refletância emitida por diferentes alvos e a faixa dinâmica (Navalgund, 

Jayaraman & Roy, 2001).  

 

Figura 6 - Classificação dos sistemas dos sensores de acordo com a categoria 

(Navalgund, 2001). 

Esquema de classificação dos sensores de deteção remota exemplifica que os sensores 

dividem-se em ópticos e de micro-ondas, podendo atuar em modo ativo (quando 

emitem radiação) ou passivo (quando apenas detetam a radiação natural emitida ou 

refletida pelos alvos). No domínio óptico, os sensores ativos, como o LIDAR (Light 

Detection and Ranging), emitem pulsos de laser e medem o tempo de retorno da radiação, 

permitindo obter informações tridimensionais muito precisas sobre a estrutura da 

vegetação e a topografia. Os sensores ópticos passivos, como os radiómetros e 
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espectrómetros de imagem, registam a radiação solar refletida e a radiação térmica 

emitida pela superfície, nas bandas do visível, infravermelho próximo e infravermelho 

térmico. No domínio das micro-ondas, os sensores ativos, como o RADAR de Abertura 

Sintética (SAR), emitem micro-ondas e medem o eco refletido, o que possibilita a análise 

da textura, estrutura e humidade do solo, independentemente das condições 

atmosféricas. Já os sensores de micro-ondas passivos medem a emissão natural da 

superfície terrestre em comprimentos de onda longos, sendo utilizados para estimar 

parâmetros como a humidade do solo e variáveis atmosféricas. Este esquema ilustra, 

assim, os diferentes tipos de sensores e os seus princípios de funcionamento, bem como 

as suas principais aplicações na monitorização da superfície terrestre e da vegetação. 

Para realizar a recolha de dados das culturas podem ser utilizados sensores 

multiespectrais e hiperespectrais; estes sensores podem gerar a sua própria luz, como 

o GS®, ou utilizar sensores passivos (sistemas de imagem) que medem a reflectância 

transmitida e a fluorescência das folhas. As informações obtidas permitem avaliar as 

características biofísicas e bioquímicas, possibilitando as determinações quantitativas de 

N, clorofila e biomassa presente nas plantas (Bourgeon et al., 2016). Os tecidos vegetais 

são capazes de absorver cerca de 90% da radiação visível (390 a 750 nm) e reflectem 

50% do NIR (750 a 1300 nm). A quantidade de %N presente na cultura causa variações 

na absorção e reflectância das porções do visível e do NIR; esses valores fornecem 

informações sobre o estado de N na planta. Quando a planta apresenta deficiências 

nutricionais, há maior reflexão de visível e menos NIR em comparação com culturas em 

estado nutricional eficiente (Padilla et al., 2018) 

Os sensores ópticos podem auxiliar na determinação de parâmetros cruciais no 

desenvolvimento das culturas agrícolas, como o índice de área foliar, que está 

relacionado com a distribuição de luz no dossel e interfere directamente na eficiência 

fotossintética da planta e no impacto do rendimento biológico da cultura. Ensaios com 

a cultura do trigo mostraram que a deficiência de N, fósforo (P), potássio (K), cálcio 

(Ca) e magnésio (Mg) é capaz de reduzir as concentrações dos componentes 

fotossintéticos; desta forma, haverá um aumento na reflectividade na faixa visível, 

fazendo com que as bordas vermelhas se desloquem na direcção dos comprimentos de 

onda mais curtos ou mais longos (Tan et al., 2020). 

Um dos benefícios esperados do uso de sensores ópticos activos é que estes têm a 

capacidade de realizar leituras em qualquer momento do dia, pois não sofrem 
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interferência das variações da radiação solar. Estes equipamentos não necessitam de 

calibração da reflectância, dado que possuem a sua própria fonte de luz constante. A 

fonte de luz destes sensores possui alcance limitado, portanto, só podem ser utilizados 

para detecção proximal (Fitzgerald, 2010). 

Ensaios realizados por (Biermacher et al., 2009) demonstraram que o uso de sensores 

na FA é capaz de reduzir a quantidade de fertilizante aplicado e, assim, minimizar o 

impacto ambiental. Comparando a utilização de sensores ópticos activos com os 

métodos de fertilização convencionais em culturas anuais de inverno, em diferentes 

regiões da Ásia e dos Estados Unidos da América, observou-se que a eficiência do uso 

de N (NUE) foi 10,4% maior do que a NUE para a abordagem convencional (Aula et al., 

2020). De acordo com Nogueira-Martins et al. (2022), as aplicações de N em taxa ou 

dose variável (VRA), utilizando sensores como o clorofilómetro SPAD-502 (Konica 

Minolta Sensing Americas, Inc., New Jersey, USA) ou o ClorofiLOG CFL 1030 (Falker, 

Porto Alegre, BR), apresentam viabilidade económica em áreas superiores a 5 ha e 3 ha, 

respectivamente. 

Quando os sensores actuam ligados a uma unidade central de processamento (CPU), 

podendo gerar dados capazes de ser processados em tempo real (sensores em linha), 

torna-se possível a criação de respostas através do comando de actuadores nas 

respectivas máquinas operadoras (Figura 7). 

 

 

Figura 7 - Princípio sensor-actuador assente no princípio de sensor em linha 

(Adaptado de Cedra, 1992). 
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O utilizador interage com o sistema ou máquina pedindo ou activando um procedimento 

de calibração de um indicador de avaliação medido a partir de um sensor. O mostrador 

é o dispositivo que fornece informações ao utilizador. O tratamento electrónico criado 

pela CPU indica o processamento de dados realizado electronicamente, assente na 

informação do sensor. Este envia a um actuador que realiza a tarefa desejada, como por 

exemplo a dose adequada de fertilizante azotado a aplicar face à leitura de indicadores 

vegetativos da cultura. O sistema de automação permite, assim, em tempo real, criar 

uma resposta para o uso do factor de produção sem ter de haver um passo intermédio 

entre a leitura de dados e a conversão em mapas de prescrição. 

Assente neste princípio de funcionamento, estes sensores, ao deslocarem-se no campo, 

avaliam em tempo real as propriedades do solo ou da cultura presente em diferentes 

zonas e determinam a variação da quantidade de fertilizante que deve ser aplicada  

(D’Oliveira, 2023). A área que o sensor cobre durante a medição é variável, pois, além 

de depender da distância entre o dossel e o sensor, a área analisada é influenciada 

também pela projecção de cada sensor; a característica óptica influencia o ângulo de 

visão, por exemplo, o GS® possui um feixe de luz fisicamente colimado em paralelo a 

um receptor capaz de medir a luz reflectida na mesma direcção; a área de medição é 

rectangular e aumenta de acordo com a altura do sensor e o dossel da cultura em campo 

(Kipp et al., 2014). 

 

2.4. Fertilização Azotada em Dose Variável  
A FA é uma prática essencial para que haja bom rendimento e qualidade das forragens. 

Em Portugal, esta prática pode englobar tanto a aplicação de fertilizantes minerais como 

a fertilização biológica proveniente da fixação de azoto por leguminosas incluídas nas 

forragens. Identificar as necessidades nutricionais da planta no campo, através da 

variabilidade que ocorre devido aos processos biogeoquímicos que afectam o N, é 

fundamental para optimizar a eficiência da adubação. Através do conhecimento da 

variabilidade espacial e temporal das exigências nutricionais da cultura é possível 

introduzir no maneio técnicas de AP que contribuem para o aumento da produtividade 

e a redução do uso de factores de produção, consequentemente o impacto ambiental 

será menor, pois será possível realizar o maneio específico de cada local (Basso et al., 

2013; Robertson et al., 2012). Os benefícios proporcionados por essas técnicas estão 

directamente condicionados à determinação precisa das variabilidades (Basso et al., 
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2016). Os métodos convencionais para identificar as características das plantas em áreas 

de grandes extensões territoriais exigem a recolha de amostras minuciosas e 

procedimentos laboratoriais de custo elevado (Mutanga et al., 2004).  

Na agricultura tradicional é comum a aplicação de fertilizantes azotados em dose única 

em grandes áreas, porém estudos realizados por Raun et al. (2001) demonstraram que 

a exigência de N varia em escalas menores de 1 m², o que significa que cada metro 

quadrado deve ser tratado de forma individual, de acordo com as suas características, 

em contradição à amostragem em grelha por hectare, que é a forma utilizada na 

agricultura convencional. Esta descoberta foi fundamentada após diversas amostragens 

de solo, leituras das plantas com sensores ópticos e análises geoestatísticas. 

Em contrapartida às metodologias tradicionais da agricultura convencional, a AP surge 

com um conjunto de práticas que permitem o conhecimento das variabilidades dentro 

do campo e possibilitam intervenções localizadas e mais eficientes. Uma das técnicas 

mais significativas da AP é a Aplicação em Taxa Variável (VRA), uma tecnologia capaz de 

gerir aplicações em quantidades específicas, previamente determinadas, coerentes com 

a procura de cada parcela da exploração. Esta viabiliza-se devido ao conhecimento 

detalhado sobre as características do solo, clima e estado fisiológico das plantas em 

tempo real. A recolha de dados é feita com a utilização de sensores, imagens de satélite 

e GNSS, métodos que podem ser utilizados individualmente ou em conjunto, de forma 

complementar (Molin et al., 2015).  

A VRA é capaz de refletir significativamente na proteção climática e no aumento da 

vantagem económica, garantindo a aplicação precisa dos fatores de produção e 

minimizando a contaminação do meio ambiente e o desperdício de insumos. Esta técnica 

reduz a lixiviação de nutrientes e a emissão de GEE, aumentando consequentemente a 

proteção dos recursos naturais e contribuindo para a melhoria da biodiversidade e da 

qualidade da atmosfera. Ao diminuir o excesso de insumos, promove a saúde do solo e 

o aumento produtivo da exploração agrícola. A associação das tecnologias de SR e de 

fenotipagem com a VRA permite a monitorização abrangente das variáveis em campo e 

em tempo real, possibilitando a gestão precisa da saúde fisiológica das plantas e das 

condições edafoclimáticas que influenciam diretamente a exigência de nutrientes pela 

cultura (Abdalla & Mirzakhani Nafchi, 2024). 

Uma das técnicas utilizadas para a implementação e gestão eficaz da FA em VRA é o 

sensoriamento óptico (Felipetto, 2022). Através da interpretação das leituras realizadas 
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pelos sensores em campo é possível obter informações sobre a distribuição de %N na 

planta em diferentes parcelas. Estes dados permitem ajustar a aplicação de fertilizante 

azotado de acordo com a variabilidade espacial e as necessidades da cultura. Estes 

equipamentos têm a capacidade de avaliar de forma não destrutiva e em tempo real as 

condições nutricionais das plantas e o acúmulo de biomassa, através do estudo da 

interação entre a radiação e o dossel vegetal (Betül Rufaioğlu et al., 2002). 

Um exemplo de sensor óptico utilizado é o GS®, que, através da sua própria fonte de 

luz, realiza a medição da refletância da planta. O dispositivo analisa a biomassa e o vigor 

da cultura e calcula o NDVI. A partir das informações obtidas pelo sensor é possível 

ajustar a fertilização de N em diferentes parcelas do talhão (Rutto, 2009).  

Diferentes ensaios (Amaral et al., 2015; Kapp-Junior et al., 2020; Sharma et al., 2015; 

Shaver et al., 2011) demonstraram que o uso do sensor GS® influenciou a taxa de 

aproveitamento de N na cultura do milho, ao analisar a quantidade de biomassa e o teor 

de clorofila. Vários autores afirmam que a quantidade de tecido verde presente nas folhas 

influencia diretamente a refletância da copa na região visível e no NIR. No espectro Red 

Edge do sensor, o comprimento de onda de 710 nm apresentou melhor desempenho na 

previsão de rendimento do milho em comparação com 735 nm (Sharma et al., 2015). 

Os índices obtidos por intermédio de faixas de onda de borda vermelha apresentaram 

resultados superiores aos gerados com faixas de onda vermelha na quantificação de N 

no trigo. Da mesma forma, estudos comprovaram que o índice NDRE é mais eficiente 

do que o NDVI na cultura do milho (Amaral et al., 2015). 

Em áreas com variações de densidade e idade das plantas, o sensor apresenta limitações 

na determinação exata dos índices de NDVI, devido à saturação em valores elevados de 

biomassa, além da ausência de linearidade em zonas com níveis elevados de azoto, como 

por exemplo em pastagens com manchas de urina resultantes de animais em pastoreio 

(Hooper et al., 2017). Outros fatores relacionados com o stresse ambiental, como o 

stresse hídrico, que influencia a dispersão da luz pelas estruturas celulares vegetais, 

também afetam a precisão do NDVI (Sharma, Bu, Denton, & Franzen, 2015).  

O GS® foi utilizado para medições de NDVI em diferentes estádios de crescimento do 

trigo, em várias horas do dia. A utilização do sensor resultou num rendimento 

económico de 55 kg N ha⁻¹ em cobertura, causando um aumento de 33% no rendimento 

de grãos e um retorno económico de 189,50 USD ha⁻¹. Para garantir a precisão das 
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leituras espectrais do sensor é necessário um planeamento consistente, tendo em 

consideração a hora do dia (Kapp-Junior et al., 2020). 

Um dos sensores mais recentes disponíveis no mercado é o sensor Augmenta, que se 

destaca pela sua tecnologia avançada de visão computacional e inteligência artificial, 

oferecendo uma solução mais completa para otimizar a aplicação de fatores de produção 

e garantir maior eficiência no maneio das culturas (Raven Industries, 2023). O Augmenta 

permite o ajuste dinâmico de prescrições e a implementação de aplicações VRA em 

tempo real. O sistema baseia-se na aquisição e análise de dados visuais através de uma 

câmara integrada. A instalação do sensor no topo da cabine do trator ou da máquina 

operadora pode ser feita em equipamentos que utilizam a norma ISOBUS (ISO 11783-

1:2017, 2023). O sensor é capaz de monitorizar e analisar diversos fatores ambientais 

específicos da parcela agrícola. Através do uso de IA, o sensor processa as imagens 

capturadas, traduzindo-as em prescrições de aplicação que são automaticamente 

implementadas pela máquina operadora – distribuidor de adubo ou pulverizador. Um 

dos aspetos que distingue este sensor dos demais é o cálculo de um índice de vegetação 

proposto pelo fabricante, denominado Augmenta Agronomic Index (AAI). Este índice 

reflete o estado de saúde e o vigor da planta em tempo real, fornecendo uma avaliação 

dinâmica e precisa das condições da cultura (Figura 8). 

 

Figura 8 - Processamento de imagens em tempo real e inteligência artificial: o 

sistema ajusta automaticamente a quantidade de insumos aplicada em cada 

centímetro do campo (Future Farming, 2019). 
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O Augmenta utiliza os princípios do NDVI, combinado com IA, para estimar a biomassa 

verde e o vigor da planta. O cálculo do AAI é autocalibrado, adaptando-se às condições 

específicas de cada cultura. Esta característica pode garantir a precisão e a fiabilidade das 

informações geradas, independentemente da variabilidade edafoclimática. De acordo 

com as indicações do fabricante, o sensor está calibrado para culturas de soja, milho, 

feijão, cereais, trigo, cevada, colza e algodão, podendo reduzir significativamente os 

fatores a aplicar em 7% em N, 15% em herbicidas e até 6% em fungicidas (Raven 

Industries, 2025). 

Os drones MSI, sensores multiespectrais embarcados, são ferramentas que também 

auxiliam na obtenção de informações precisas sobre o estado nutricional da cultura em 

campo por meio dos IVs. Os índices gerados possibilitam a compreensão dos 

parâmetros biofísicos da exploração agrícola através da análise da atividade 

fotossintética, cor, estrutura e fração de cobertura do solo, entre outros fatores 

relevantes para a determinação da tomada de decisão na aplicação de fatores de 

produção (Cavalcante et al., 2022). 

Os dados obtidos através do SR realizado com os drones fornecem medições em alta 

resolução espacial e temporal das características da lavoura para aplicações agrícolas. 

Com essas informações, é possível dividir a área cultivada em zonas de maneio (ZM). A 

delimitação das ZM constitui uma forma de determinar a variabilidade espacial do campo 

e, dessa forma, possibilita a gestão diferenciada de fatores de produção em diferentes 

áreas produtivas (Camicia et al., 2018). 

Bragagnolo, Amado, Nicoloso, Santi e Fiorin (2013) conduziram um experimento de 

VRA com base nas leituras feitas por um sensor de espectrometria óptica (N-sensor), a 

fim de avaliar a produtividade e a eficiência do VRA prescrito por um sensor óptico na 

cultura do milho. O estudo indicou uma redução média de 20% na aplicação de 

fertilizante em comparação com as técnicas convencionais, sem comprometer o 

rendimento da cultura. Nos blocos onde foi realizada a VRA recomendada através dos 

dados obtidos pelo sensor, os autores relatam um incremento médio de 12% na 

produtividade e uma diminuição de cerca de 25% do N lixiviado no solo. 

Neste contexto, os autores Aula et al. (2020) comprovam a eficiência dos sensores para 

a fertilização azotada (FA) em dose variável. Bragagnolo (2014) constatou que as 

aplicações realizadas com base no sensor óptico na cultura do milho aumentaram a 

absorção de N em 11,8% em comparação com a fertilização em dose uniforme. A 
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produção de grãos foi superior em resposta à fertilização em dose em todas as áreas 

experimentais. 

 

2.5. Culturas Forrageiras de Inverno em Clima Mediterrânico  
De acordo com a Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO, 2018) e 

(Bancayan Hinostroza & Olortegui Chamoli, 2023), as pastagens naturais são 

consideradas a principal fonte de alimento e de nutrientes para o gado em sistema de 

pastoreio, sendo essenciais para a produção global de alimentos. O sistema de pastagens 

é considerado o mais acessível e de menor custo (De Paula Corrêdo et al., 2019). 

Ferreira (2016) afirma que a composição das forragens, que constituem uma 

percentagem importante da alimentação e nutrição de animais herbívoros, é 

extremamente variável devido ao grande número de fatores que interferem na sua 

formação, nomeadamente: a família botânica predominante na biomassa vegetal, o 

estádio fisiológico da planta durante o corte, as estruturas morfológicas e as alterações 

na qualidade do tecido vegetativo, que podem influenciar o processo de conservação da 

forragem de forma benéfica ou ocasionando perdas. 

As alterações climáticas têm impacto significativo na produção de forragens de qualidade 

para a alimentação animal, pois a temperatura, a composição atmosférica e a precipitação 

influenciam diretamente o crescimento vegetativo das culturas forrageiras e o acúmulo 

de biomassa (Adar et al. 2024). A elevação da concentração atmosférica de CO₂ tem 

demonstrado, em diversos estudos, um efeito estimulante sobre o crescimento e o 

acúmulo de biomassa das plantas com metabolismo fotossintético C₃, como o azevém. 

Este efeito deve-se à maior disponibilidade de CO₂ como substrato para a fotossíntese 

e à redução da fotorrespiração, o que resulta numa maior assimilação líquida de carbono 

e, consequentemente, num incremento da produtividade vegetal (Ainsworth & Long, 

2005). No entanto, o impacto positivo do CO₂ elevado pode ser limitado pela 

disponibilidade de nutrientes, em particular de azoto, e pela disponibilidade hídrica, uma 

vez que o crescimento adicional apenas se mantém quando os recursos edáficos são 

suficientes para sustentar a produção de novos tecidos Assim, embora o aumento de 

CO₂ possa favorecer a produção de forragens, a resposta das plantas depende 

fortemente das condições de fertilidade do solo e de regime hídrico, sendo necessário 

um equilíbrio entre estes fatores para que o potencial de crescimento seja plenamente 

alcançado (Sillén & Dieleman, 2012).  
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Estes impactos podem verificar-se em todo o mundo, contudo, devido às características 

geográficas e ambientais das regiões de clima mediterrânico, as culturas tornam-se ainda 

mais vulneráveis aos efeitos do clima (Adar et al., 2024). O ecossistema mediterrânico 

caracteriza-se por instabilidades climáticas e pela distribuição irregular da precipitação, 

o que ocasiona períodos de baixo rendimento nas forragens. Face a estas condições, as 

plantas forrageiras desempenham um papel imprescindível na alimentação e nutrição dos 

ruminantes, pois podem assegurar provisões em quantidade e qualidade adequadas 

(Carita et al., 2019).  

As variações atmosféricas resultam em alterações climáticas numa determinada região, 

manifestando-se em baixas ou altas temperaturas e humidades. Estes fatores influenciam 

diretamente o desenvolvimento fisiológico das plantas, podendo impedi-lo ou favorecê-

lo, de acordo com a adaptabilidade de cada espécie. As variações de temperatura e de 

humidade limitam o crescimento de várias espécies forrageiras. De modo geral, os 

processos metabólicos de assimilação de nutrientes iniciam-se em temperaturas 

superiores a 0 °C, atingem o seu potencial máximo e estabilizam-se a 35 °C, paralisando 

em períodos acima de 45 °C. As temperaturas elevadas interferem no processo de 

respiração celular, reduzindo a capacidade energética da planta e duplicando ou 

triplicando a produção de CO₂ (Juscafresa, 1982). Nas plantas C₃, como o azevém, 

típicas do clima mediterrânico, as temperaturas elevadas reduzem a eficiência 

fotossintética devido ao aumento da fotorrespiração, processo em que a enzima Rubisco 

utiliza oxigénio em vez de dióxido de carbono, causando perda de carbono fixado e 

menor produção de biomassa. Em condições de calor e défice hídrico, comuns nos 

verões mediterrânicos, o fecho estomático limita ainda mais a entrada de CO₂, 

agravando a redução na assimilação de carbono e na eficiência do uso de nutrientes. 

Assim, a combinação de altas temperaturas e escassez de água resulta numa forte 

limitação fisiológica ao crescimento e produtividade das plantas C₃ (Peñuelas & Filella, 

2022).   

Em regiões com clima irregular, como o mediterrânico, os sistemas pecuários em regime 

extensivo possuem grande relevância. Em Portugal, 51,7% da área agrícola é ocupada 

por pastagens permanentes, essenciais para a produção extensiva. O último 

Recenseamento Agrícola, realizado em 2009 (Instituto Nacional de Estatística [INE], 

2021), demonstrou que houve um aumento de 10,6% na bovinicultura, sendo dois terços 

desse aumento relativo a animais explorados em regime extensivo e um terço a animais 
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em confinamento, que pastam em determinadas épocas do ano. No caso da ovinicultura, 

não se registaram diferenças relevantes, enquanto a produção de caprinos diminuiu 

11,5%. Contudo, os grandes rebanhos, com mais de 500 animais, cresceram 27,6% 

(Instituto Nacional de Estatística, 2019). Em 2021, a produtividade em bovinos, ovinos e 

caprinos aumentou, respetivamente, 5,3%, 9,3% e 14,8% em relação a 2020 (Instituto 

Nacional de Estatística [INE], 2022). Com base nestes dados, Basso et al. (2016) 

destacam a crescente necessidade de produção e conservação de forragem de qualidade 

para os períodos de escassez, dado ser um dos principais componentes da alimentação 

de ruminantes. Esta necessidade é ainda maior devido à dependência de Portugal da 

importação de matérias-primas destinadas à alimentação animal. 

Nas regiões mediterrânicas, é comum que os produtores realizem a aplicação de 30% 

do fertilizante na época da sementeira, incorporando os restantes 70% na fase de 

desenvolvimento do caule. As técnicas de Agricultura de Precisão (AP) permitem que 

os produtores considerem as características de variação espacial e temporal da área 

produtiva e, assim, possam tomar decisões específicas para cada zona com necessidades 

distintas (Basso et al., 2016). 

 

2.6. Interação do N com os Processos Fisiológicos das Forragens  
O N está entre os macronutrientes principais para o crescimento vegetativo e, na 

maioria dos casos, pode ser o elemento limitante para a produção vegetal. Nas plantas, 

encontra-se presente em quantidades correspondentes a 1%–5% da matéria seca total e 

a 40%–50% do protoplasma celular, constituindo diversos compostos organominerais 

complexos essenciais ao metabolismo vegetal. Entre estes, destacam-se: os aminoácidos; 

as proteínas, em constante processo de degradação e síntese vitais; as nucleoproteínas, 

como o DNA (ácido desoxirribonucleico) e o RNA (ácido ribonucleico), que atuam na 

hereditariedade genética; a clorofila, primeira molécula fixadora de energia luminosa 

imprescindível à fotossíntese; e a ribulose-1,5-bisfosfato carboxilase oxigenase 

(RuBisCo), enzima responsável pela incorporação do CO₂ durante o processo 

fotossintético. 

As plantas apresentam preferências de assimilação do N sob a forma amoniacal (NH₄⁺) 

ou nítrica (NO₃⁻), dependendo de características genéticas e ambientais, tais como a 

solução do solo e a disponibilidade do elemento. Em solos mal drenados, ácidos e com 

baixas temperaturas, as raízes tendem a absorver preferencialmente N-NH₄⁺. Já em 



 

24 
 

solos com condições ideais de temperatura e humidade, a maioria das plantas prefere o 

N-NO₃⁻ presente na solução do solo, uma vez que o N-NH₄⁺ se encontra adsorvido 

aos coloides do solo e, por conseguinte, a planta tem de despender mais energia para o 

absorver (Santos, 2002). 

De acordo com Primavesi et al. (2006), o nitrato presente no solo é proveniente da 

adição de fertilizantes azotados ou da mineralização da matéria orgânica. Quando o 

NO₃⁻ existente na solução do solo não é absorvido pelas plantas nem metabolizado 

pelos microrganismos, torna-se altamente suscetível à lixiviação, por ser um ânion não 

adsorvido pelos coloides do solo, que possuem cargas negativas. Durante o período das 

chuvas, o N percolado pode contaminar os lençóis freáticos, impactando negativamente 

a saúde ambiental e contribuindo para processos de eutrofização nos cursos de água, 

com consequente desequilíbrio dos ecossistemas naturais. 

O N diretamente transportado (Ndt) é facilmente acessível às culturas e contribui para 

o aumento da área foliar, influenciando o crescimento vegetativo e, consequentemente, 

o acúmulo de biomassa (Lehmeier et al., 2013). Contudo, devido à sua alta mobilidade, 

o Ndt é vulnerável a perdas por percolação, volatilização e desnitrificação. Assim, torna-

se necessário desenvolver estratégias para maximizar a sua eficiência de uso e reduzir 

os impactos ambientais (Gomide, 2020). A biomassa colhível é determinada tanto pela 

absorção de N através de fontes naturais ou fertilização como pela sua assimilação pelo 

sistema fisiológico da planta (Sun et al., 2008). 

A concentração de N nos tecidos metabólicos e a proporção dos compartimentos 

estruturais das plantas variam entre espécies com biomassa semelhante. Esta diferença 

manifesta-se entre plantas C₃ e C₄, em função da anatomia foliar e do metabolismo de 

assimilação do CO₂. Em condições nutricionais favoráveis, as plantas C₄ utilizam cerca 

de 75% da quantidade de N exigida pelas plantas C₃ para produzir a mesma biomassa. 

Isto deve-se ao facto de a enzima PEP carboxilase, presente nas plantas C₄, ter maior 

afinidade pelo CO₂ do que a enzima RuBisCo, característica das plantas C₃. Os tecidos 

metabólicos vegetais, ricos em N, estão em menor proporção nas plantas C₄ 

relativamente à sua biomassa total. Além disso, a morfologia das plantas C₃ resulta num 

aproveitamento estimado 25% inferior da radiação solar, em comparação com uma 

cultura C₄ (Lemaire, 1997). 

As leguminosas possuem a capacidade de estabelecer simbiose com bactérias do género 

Rhizobium. Nos nódulos radiculares, estas bactérias fixam o N₂ atmosférico, 
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convertendo-o em NH₃, que é sintetizado pelas estruturas fisiológicas da planta. 

Contudo, quando o solo dispõe de N disponível, a simbiose tende a ser reduzida, dado 

que a cultura satisfaz as suas necessidades com o N já acessível. Já as gramíneas 

dependem exclusivamente do N presente no solo, pelo que a sua deficiência constitui 

um fator limitante para o desenvolvimento. Assim, em pastagens compostas por 

gramíneas, verifica-se maior resposta à FA (O’Connor MB, 1982). 

 

2.7. Fatores que Afetam a Resposta da Forragem ao N 
As diferenças botânicas entre as espécies de forragem influenciam a resposta da cultura 

ao N. Como as espécies leguminosas e gramíneas possuem respostas diferenciadas, a 

composição da pastagem interfere na resposta à fertilização. Contudo, as aplicações de 

N também afetam a composição da pastagem. Esta afirmação resulta de 158 ensaios 

realizados em consorciações de azevém perene e trevo na Nova Zelândia. O’Connor 

MB (1982) administrou explorações com 100 kg N/ha na primavera e no outono; os 

resultados mostraram que as gramíneas suprimem os trevos pelo sombreamento, uma 

vez que respondem mais à FA, alterando a composição da pastagem. Apesar disso, o 

rendimento do trevo nem sempre se reduz significativamente. Feyter et al. (1985) 

obtiveram resultados semelhantes. Em explorações dominadas por Trifolium repens, a 

proporção de leguminosa não diminuiu relativamente às gramíneas, possivelmente 

devido a cortes extras que evitam o sombreamento. Conclui-se que a redução dos 

trevos pela FA pode ser minimizada através de manejo adequado ou pastoreio (Smith et 

al., 2000). 

Wedderburn et al. (1990), no norte da Nova Zelândia, verificaram que ecótipos de 

azevém perene (Lolium perenne) respondem diferentemente ao N. Amostras de 60 locais 

mostraram que plantas de encostas íngremes com grave deficiência de N responderam 

menos à fertilização do que amostras de ambientes menos estressados. Assim, o azevém 

tolerante à deficiência de N não responde bem à fertilização após alívio da deficiência. 

Inicialmente, as pastagens respondem à fertilização azotada com rápida absorção do N 

aplicado; após a assimilação, a planta aumenta o crescimento e o perfilhamento. Em 

Lolium perenne, a fertilização com N aumentou em 34% o número de perfilhos em relação 

à cultura não fertilizada (Sun et al., 2008). 

Durante o alongamento dos perfilhos reprodutivos, os nutrientes são direcionados para 

esta fase, reduzindo a atividade metabólica nos perfilhos vegetativos e provocando a sua 
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senescência, independentemente da fertilização. O desenvolvimento do perfilho 

reprodutivo limita-se à expansão de tecidos já formados e não à formação de novos, 

restringindo a resposta da gramínea ao N (Sun et al., 2008). 

Feyter et al. (1985) verificou que nem sempre o efeito residual da FA aumenta a 

densidade da pastagem; em alguns casos, pode até reduzir o rendimento. Geralmente, o 

primeiro e o segundo cortes apresentam respostas positivas, enquanto o quarto e quinto 

corte mostram respostas mais baixas, e o terceiro corte resultados inconsistentes. 

Ali et al. (2014) afirmam que as perdas de N aplicado no sistema solo-planta-animal são 

significativas. A baixa eficiência resulta da prática comum de aplicar fertilizante 

uniformemente em áreas com necessidades diferentes, desconsiderando a 

heterogeneidade espacial do solo e das plantas. A necessidade nutricional, capacidade de 

absorção e resposta vegetal à adubação variam consideravelmente. Recomendações 

gerais sem considerar esta variabilidade resultam em uso ineficiente do N, dada a elevada 

dinâmica temporal e espacial das condições de campo. 

O clima durante a estação de crescimento influencia fortemente a resposta das plantas 

ao N. Em zonas de sequeiro, a disponibilidade hídrica limita a absorção de N; com água 

suficiente, a planta absorve nutrientes eficientemente, mas em déficit hídrico a resposta 

à fertilização é limitada. Normalmente, os produtores decidem aplicar N com base no 

estádio de desenvolvimento da cultura, sem considerar parâmetros climáticos (Basso et 

al., 2016). 

As estratégias de incorporação de N no sistema solo-planta-animal não são 

generalizáveis, pois cada sistema possui particularidades. Embora a FA aumente o 

crescimento vegetativo, existe um ponto de saturação: doses elevadas de N reduzem a 

eficiência de utilização e impactos ambientais negativos. Ainda assim, devido à 

intensificação da atividade pecuária, existem múltiplas aplicações de N durante a época 

das águas (Pereira et al., 2022; Peng, Chen & Yang, 2020).  

Para gerir eficientemente a FA, é fundamental compreender a dinâmica de absorção e 

distribuição de N no sistema fisiológico da planta. A concentração crítica de azoto (%Nc) 

corresponde ao teor mínimo de azoto necessário para que a planta atinja o seu 

crescimento vegetativo máximo. Este conceito é essencial para avaliar o estado 

nutricional da cultura, uma vez que concentrações inferiores a este valor indicam 

deficiência de azoto, resultando em menor desenvolvimento e redução da produtividade. 

Por outro lado, valores superiores à concentração crítica não proporcionam ganhos 
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adicionais de crescimento e podem conduzir ao desperdício de fertilizante e a impactos 

ambientais negativos. Assim, a determinação da %Nc permite optimizar a fertilização 

azotada, ajustando a aplicação às reais necessidades fisiológicas da planta (Silva et al., 

2024). 

Conhecer as variações e limitações metabólicas e genéticas de absorção e assimilação 

de N pelas forragens permite planear fertilizações que aumentem a eficiência fisiológica. 

Esta eficiência depende do conhecimento do ciclo cultural e das variações espaciais e 

temporais que interferem fenotipicamente na cultura (Silva et al., 2023). 

 

 

3. Material e Métodos 

3.1 Características Edafoclimáticas da Área Experimental 
O experimento decorreu entre 30 de outubro de 2024 e 27 de março de 2025, numa 

área não irrigada de 1,50 ha, na Herdade da Comenda – Centro de Inovação do Instituto 

Nacional de Investigação Agrária e Veterinária (INIAV), em Elvas, região do Alentejo 

(Portugal), com coordenadas locais 4706572,00 N; 784908,00 W. Os limites da parcela 

(Figura 9) foram georreferenciados utilizando o software de sistema de informação 

geográfica QuantumGIS (QGIS), versão 3.28.4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9 - Identificação e delimitação da área experimental. 
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De acordo com as classificações climáticas de Köppen (1900), o clima da região 

caracteriza-se por verões secos e quentes, e invernos frios com elevada pluviosidade, 

definindo-se como clima Csa Mediterrânico. Em conformidade com as especificações da 

Organização Meteorológica Mundial (OMM), as características climáticas são 

determinadas por valores médios plurianuais e por diferentes elementos 

meteorológicos, considerando que um período de 30 anos é estatisticamente 

representativo para esta caracterização. Atualmenteo período de referência 

climatológica utilizado pelo Instituto Português do Mar e da Atmosfera (IPMA) 

corresponde ao intervalo 1991–2020. Nesse período, são disponibilizados valores 

médios mensais e anuais dos principais elementos climáticos, como a temperatura média 

do ar (°C) e a precipitação total (mm), para diferentes estações meteorológicas em 

Portugal, incluindo a estação de Elvas, os quais estão representados no quadro 3. 

 

Quadro 3 - Normal Climatológica incluindo os valores de Tm e P em Elvas (IPMA; 

2024). 

Mês Temperatura (C°) Precipitação (mm) 

Outubro 17,4 58,6 

Novembro 12,5 75,1 

Dezembro 9,7 92,6 

Janeiro 8,6 63,1 

Fevereiro 10,2 54,6 

Março 12,3 39,6 

Abril 14,1 51,2 

 

Segundo a classificação da FAO, o solo na área experimental é o Luvissolo, que 

corresponde aos solos mediterrânicos Pag e Sr (Cardoso, 1974). O Horizonte Pag 

possui coloração marrom variando a marrom-acinzentada ou cinza claro. A sua 

composição textural predominante é arenosa ou franco-arenosa, ocasionalmente pode 

apresentar minerais de quartzo de granulometria grosseira ao longo do perfil do perfil 

do solo. Esse horizonte apresenta estrutura pedológica não agregada ou com a presença 

de agregados finos. O horizonte de diagnóstico Sr apresenta uma coloração de marrom 

a marrom-avermelhada, com uma abundância típica de elementos grosseiros que se 
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encontram distribuídos verticalmente pelo perfil. Neste horizonte a estrutura 

pedológica típica é granular fina com grau de desenvolvimento moderado a fraco.  

3.2. Instalação dos ensaios  
A zona experimental, delimitada em 1,50 ha, foi estabelecida com a espécie azevém anual 

(Lolium multiflorum L.). Esta gramínea apresenta elevada palatabilidade, com produção 

expressiva de forragem e sementes, e elevada capacidade de resistência, sendo 

particularmente adequada para a produção de forragem em regiões com verões de altas 

temperaturas e invernos amenos (Franca, Loi, & Davies, 1998).  

A cultura de azevém anual foi semeada com uma entrelinha de 0,18 m e profundidade 

de 0,01 m (Figura 10). A densidade de sementeira foi de 1 400 sementes m2, aplicadas 

em 30 de outubro de 2024. Antes da semeadura, em 28 de outubro de 2024, foram 

aplicadas doses suficientes de fósforo (16,1 kg ha−1 P₂O₅) e potássio (13,8 kg ha−1 K₂O), 

juntamente com uma dose de N (27,6 kg ha−1 N) distribuída uniformemente para 

garantir a emergência correta da cultura. A irrigação também foi realizada de forma 

uniforme, utilizando um sistema de aspersão, até que o solo atingisse a capacidade de 

campo, permitindo a emergência adequada da cultura.  

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Figura 10 – Conjunto trator – semeador. 

 



 

30 
 

3.3. Adubação de cobertura a taxa variável  
Para a realização deste experimento, no dia 5 de março de 2025, o sensor foi instalado 

num trator New Holland, posicionado a 2,8 m de altura em relação à superfície do solo. 

O campo de visão do sensor corresponde a dez vezes a altura do ponto de instalação, 

pelo que, para a aquisição dos dados neste estudo, o campo de visão determinado pelo 

sensor foi de 28 m (Figura 11). 

 

Figura 11 - Augmenta Sensor instalado na parte superior frontal da máquina. 

O trator New Holland T5.140 Dynamic Command™ foi utilizado para a instalação do 

sensor Augmenta e para a distribuição de adubo em taxa variável. Este modelo está 

equipado com um motor FPT de 4,5 L e 140 cv, transmissão 24x24 Dynamic 

Command™, com 8 marchas sob carga e 3 gamas. O sistema hidráulico de centro 

fechado, com vazão de até 110 L/min, garante a capacidade de acionamento dos 

implementos agrícolas utilizados. Adicionalmente, o trator possui tomada de potência 

(PTO) traseira com múltiplas velocidades (540/540E/1000 rpm). As dimensões e o peso 

aproximado do trator são 5 500 kg sem carga. O sistema de comunicação entre a 

máquina e os implementos segue o protocolo ISO TR14396 (New Holland, 2025). Para 

a aplicação da VRA, foi utilizado um distribuidor de adubo Amazone ZA-TS 4200, 

acoplado ao trator. Este equipamento é um espalhador centrífugo de elevada precisão, 

projetado para a distribuição uniforme de fertilizantes granulados, permitindo ajustes 

automáticos da dose de aplicação com base em mapas de prescrição ou leituras em 

tempo real. O sistema integra tecnologia de controlo eletrónico e sensores que 

garantem a dosagem exata conforme a velocidade de deslocamento e as condições do 

terreno, assegurando uma aplicação eficiente e sustentável dos nutrientes (AMAZONE-

Werke H. Dreyer GmbH & Co. KG., 2025). O uso deste equipamento foi essencial para 
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a execução da fertilização diferenciada em campo, possibilitando a implementação 

prática da metodologia VRA-Live no presente estudo (Figura 12).  

 

Figura 12 - Trator new holland T5.140 dynamic command™ e distribuidor de 

adubo Amazone ZA-TS. 

Para a realização das aplicações VRA, foi utilizado o sensor óptico Augmenta Field 

Analyzer (Raven Industries Inc., South Dakota, EUA), que integra tecnologias de visão 

computacional e inteligência artificial (IA) com o objetivo de otimizar o uso de insumos 

agrícolas. O sensor foi instalado na parte superior da cabine do trator (Figura 13), em 

equipamento compatível com o protocolo ISOBUS. O sistema operou através da 

captura de imagens da vegetação em tempo real, que foram processadas por algoritmos 

de IA gerando prescrições agronómicas específicas, imediatamente aplicadas pelo 

distribuidor de adubo. O sensor augmenta é compatível com a aplicação de fertilizantes 

azotados, fungicidas, herbicidas e reguladores de crescimento, ajustando 

automaticamente a dosagem conforme a variabilidade intra-talhão detetada (Raven 

Industries, 2025). 
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Figura 13 - Sensor Augmenta (esquerda); Sensor  Augmenta e os cabos que ligam 

ao isobus tr14396 e monitor (direita). 

Após a instalação do sensor na máquina agrícola, procedeu-se à etapa de calibração. O 

primeiro passo consistiu em ligar o sensor e estabelecer a conexão sem fios, via Wi-Fi 

e protocolo ISO, para garantir a integração entre o sensor, a máquina e o implemento 

de distribuição de fertilizante. A regulação do distribuidor de adubo foi ajustada para a 

relação de engrenagens 17/51, e a largura de trabalho definida em 28 m. Para esta 

aplicação de calibração, foi determinado um limite específico na plataforma Field OPS 

New Holland, numa zona utilizada como referência para a parametrização do sensor. 

A fertilização em taxa variável em tempo real na área avaliada foi executada no dia 6 de 

março de 2025, seguindo as prescrições do sensor augmenta. Antes da operação, 

estabeleceu-se a conexão Wi-Fi entre o sensor e a máquina; em seguida, foi possível 

aceder à plataforma de operação de campo. Nesta plataforma foram inseridos os dados 

pertinentes ao experimento, incluindo a regulação do implemento, a largura de aplicação, 

informações de campo, data e a seleção da operação de interesse, especificamente a 

aplicação de fertilizante em taxa variável em tempo real. 

Para a configuração da operação de aplicação em VRA em tempo real, foram 

determinados na plataforma os parâmetros apresentados no quadro 4. 
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Quadro 4 - Parâmetros de configuração para aplicação do fertilizante em VRA.  

Parâmetro Operação/valor definido 

Operação Fertilização em dose variável em tempo real 

Tipo de Cultivo Pastagem 

Largura de trabalho 28 metros 

Fertilizante utilizado Nitro 27 - 0 - 0 

Dose máxima aplicada 150 kg/ha-1 

Dose mínima aplicada 75 kg/ha-1 

 

O quadro 4 apresenta os parâmetros configurados na plataforma do sensor óptico 

augmenta para a execução da operação de FA em VRA em tempo real.  A largura de 

trabalho de 28 metros foi determinada em função da altura de instalação do sensor, 

garantindo uma leitura adequada e uniforme da área monitorizada. A dose máxima 

aplicada, de 150 kg/ha, foi estipulada com base em ensaios anteriores, nos quais se 

verificou que essa quantidade era suficiente para assegurar o desenvolvimento adequado 

da cultura. A dose mínima, por sua vez, correspondeu a 50% da dose reduzida, sendo 

definida em campo especificamente para este estudo, de forma a permitir a comparação 

entre diferentes níveis de aplicação de azoto. A cultura selecionada foi a pastagem, por 

se enquadrar melhor nos objetivos e parâmetros da investigação. No entanto, apesar de 

se tratar de uma produção destinada à forragem, esta opção não estava disponível no 

sistema operacional do sensor, tendo sido, por isso, classificada como pastagem. 

O fertilizante Nitro 27–0–0, composto por 27% de N, foi selecionado para suprir as 

necessidades nutricionais da forragem. As doses mínima e máxima foram definidas com 

base no potencial produtivo e na variabilidade da biomassa detectada, permitindo ajustes 

dinâmicos e localizados, de acordo com o estado nutricional das plantas (Figura 14). 
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Figura 14 - Plataforma com as configurações da fertilização em taxa variável em 

tempo real. 

A dose máxima estabelecida deve corresponder à recomendação do agrónomo 

responsável; neste caso, foi definida com base no histórico da parcela e em informações 

de experimentos anteriores. 

O operador definiu a percentagem de variação da dose, que podia ser até 50% inferior 

à dose máxima recomendada. As doses aplicadas foram ajustadas de forma dinâmica pelo 

sensor, variando entre a dose mínima recomendada e a dose máxima prescrita. 

O sensor avaliou e identificou áreas de baixo, médio e alto potencial produtivo. Em 

zonas de alto potencial, a dose aplicada foi superior, visando atingir a produtividade 

máxima; em áreas de baixo potencial, a taxa de aplicação foi reduzida, minimizando o 

desperdício de insumos em locais menos produtivos. 

 

3.4. Sensores Ópticos de Monitorização 

3.4.1. Drone MSI Phantom 4 Pro  
O plano de voo utilizado para a aquisição das imagens multiespectrais nos momentos I 

(MSI_I)  e momento II (MSI_II) foi previamente definido de forma a garantir a cobertura 

total e homogénea da área experimental. Os voos foram realizados com altitude 

constante e trajetórias paralelas, assegurando uma sobreposição longitudinal e lateral 

adequada entre as imagens (superior a 70%) para permitir o processamento 

fotogramétrico e a geração de ortomosaicos de elevada precisão. O drone foi 

programado através de software de planeamento automático, mantendo uma velocidade 

estável e parâmetros idênticos nos dois momentos de monitorização, de modo a garantir 
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a comparabilidade dos dados recolhidos. A orientação das linhas de voo foi ajustada 

segundo a direção predominante do vento e as condições de luminosidade no momento 

das operações, contribuindo para a qualidade e consistência das imagens obtidas. 

O drone multiespectral (MSI) foi utilizado neste estudo no dia 5 de março (Momento I) 

para monitorizar a área experimental antes da aplicação da fertilização de cobertura. A 

monitorização foi realizada por volta do meio-dia, período considerado ideal para a 

aquisição de imagens multiespectrais, uma vez que o ângulo solar se encontra mais 

elevado e a incidência de sombras é mínima. Esta condição de iluminação reduz a 

interferência de variações na radiância superficial causadas por diferenças na intensidade 

luminosa ao longo do dia, permitindo assim a obtenção de dados espectrais mais 

homogéneos, precisos e comparáveis entre as diferentes zonas da parcela. O 

modelo  DJI Phantom 4 RTK Multiespectral (Da-Jiang Innovations Science and 

Technology Co., Ltd., Shenzhen, Guangdong, China, 2025) (Figura 15) possuía sistema 

de transmissão integrado OcuSync HD e estava equipado com um sensor CMOS de 1 

polegada, com resolução efetiva de 20 megapixels (MP); as imagens foram processadas 

em resolução 4K. A câmara multiespectral Phantom 4 (SZ DJI Technology Co., 

Shenzhen, China) foi utilizada para recolher informações utilizando uma composição 

RGB, três bandas pancromáticas – azul (B), verde (G) e vermelho (R) – e duas bandas 

multiespectrais – red-edge (RE) e infravermelho próximo (NIR) –, a 2 MP com obturador 

global, num suporte estabilizado de 3 eixos, compondo seis bandas que cobrem 

diferentes faixas do espectro de luz. 

No dia 27 de março (Momento II), novas imagens foram obtidas, seguindo as mesmas 

condições e procedimentos de aquisição utilizados no momento I, posteriormente 

analisadas no software QGIS v.3.28.4. Com base nos valores de NDVI observados, foram 

determinadas as zonas de baixa, média e alta produtividade, com o objetivo de definir 

os pontos para a coleta das amostras. 

Nos momentos de aquisição MSI_I e MSI_II, não foi realizada qualquer calibração 

radiométrica ou geométrica adicional. No entanto, todas as bandas espectrais utilizadas 

para o cálculo dos índices vegetativos foram obtidas a partir do mesmo sensor 

multiespectral embarcado no drone, garantindo a consistência interna das medições. 

Assim, assegurou-se que os dados recolhidos apresentassem coerência espectral entre 
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os diferentes voos e condições de luz, à semelhança do procedimento descrito por Silva 

et al. (2025). 

Este cuidado metodológico é fundamental para que as comparações entre os momentos 

de aquisição sejam válidas, uma vez que a uniformidade do sensor minimiza variações 

decorrentes de fatores externos, como a intensidade luminosa ou as condições 

atmosféricas. Dessa forma, a consistência radiométrica foi mantida sem a necessidade 

de aplicar correções adicionais em pós-processamento, assegurando a fiabilidade dos 

valores de reflectância utilizados na análise espectral. 

 

Figura 15 -  Drone DJI Phantom 4 RTK Multiespectral (à esquerda). Sistema 

utilizado para manipulação do drone em campo, tablet e controle (à direita). 

 

3.4.2. Sensor Ótico GS® 
O GS® (Trimble Inc., Sunnyvale, Califórnia, EUA, 2025) (Figura 16) foi utilizado como 

sensor óptico portátil ou montado em máquinas agrícolas para medir a refletância da 

vegetação e avaliar a saúde das plantas em tempo real. O GS®  emitiu pulsos de luz 

vermelha (Red: ~660 nm) e infravermelha próxima (NIR: ~770–800 nm) sobre a 

vegetação. A planta absorveu parte dessa luz e refletiu outra parte, dependendo do seu 

estado fisiológico. 
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● Luz vermelha (Red, ~660 nm): A clorofila absorveu fortemente essa luz para a 

fotossíntese, de modo que folhas saudáveis apresentaram baixa refletância nesta 

faixa. 

● NIR (~770–800 nm): As células das folhas refletiram fortemente essa luz devido 

à estrutura interna do tecido vegetal; quanto mais saudável e densa a vegetação, 

maior foi essa refletância. 

● Valores próximos de +1 (0,7 a 1,0): indicaram vegetação densa e saudável. 

● Valores próximos de 0: indicaram vegetação escassa, stress hídrico ou solos 

descobertos. 

● Valores negativos: geralmente indicaram superfícies sem vegetação (água, rochas, 

solo nu). 

 

 

Figura 16 - Sensor óptico GS® , modelo de sensor portátil. 

Neste estudo, o sensor óptico proximal GS® foi utilizado para a recolha dos dados de 

reflectância da forragem em condições de luminosidade estável, num período do dia em 

que a radiação solar apresentava menor interferência, de forma a evitar sombras e 

reflexos excessivos que pudessem comprometer a precisão das medições. O 

equipamento foi operado à altura recomendada pelo fabricante, de aproximadamente 1 

metro acima do dossel da cultura, assegurando a consistência na leitura dos índices 

vegetativos. Antes do início das medições, procedeu-se à calibração do sensor em 

superfície de referência neutra, garantindo a fiabilidade dos valores registados. As 

leituras foram realizadas em 20 pontos de amostragem previamente definidos na área 
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experimental, correspondentes às zonas de recolha de biomassa, de modo a permitir a 

correlação directa entre os dados espectrais e as variáveis produtivas e nutricionais 

analisadas. 

3.5. Coleta inteligente de amostras em campo 

3.5.1. Criação da malha de amostragem 
O número de pontos amostrais, bem como os procedimentos de análise espacial e 

interpolação de dados, foram definidos de forma a assegurar a representatividade da 

área experimental, a robustez estatística e a fiabilidade das estimativas espaciais obtidas. 

A definição de 20 pontos amostrais (dos quais 19 foram utilizados nas análises, após a 

exclusão de um outlier) teve por objetivo captar a variabilidade espacial existente na 

parcela, considerando diferenças locais de relevo, textura e fertilidade do solo, que 

influenciam diretamente a produtividade e o estado nutricional da cultura (McBratney et 

al., 2003; Vieira et al., 2010). Este número de pontos constitui um compromisso entre a 

resolução espacial necessária para caracterizar padrões locais e as limitações práticas 

associadas ao tempo de campo e às análises laboratoriais. Segundo Cambardella et al. 

(1994) e Isaaks & Srivastava (1989), entre 15 e 30 amostras bem distribuídas são 

geralmente suficientes para ajustar modelos de variograma de forma fiável em áreas 

experimentais homogéneas, permitindo a caracterização da dependência espacial de 

variáveis agronómicas. 

O mapa com a distribuição dos pontos amostrais foi gerado a partir dos dados do drone 

no momento II e das taxas prescritas pelo sensor Augmenta, garantindo a 

correspondência espacial entre as zonas de manejo identificadas e as áreas de coleta. Os 

pontos amostrais foram distribuídos de modo sistemático e estratificado, cobrindo toda 

a área experimental e assegurando a representatividade das diferentes zonas observadas. 

Cada ponto foi georreferenciado com recurso a um recetor GNSS/RTK, assegurando 

precisão centimétrica e permitindo a integração direta com os dados obtidos pelos 

sensores remoto e pelas taxas prescritas pelo sistema Augmenta. Esta abordagem 

permitiu que as medições espectrais e as observações de campo estivessem 

espacialmente alinhadas, facilitando a análise conjunta e a modelação da variabilidade 

espacial das variáveis estudadas. 

A análise espacial foi conduzida com base em métodos geoestatísticos, através do cálculo 

e ajuste do variograma empírico, que descreve a relação entre a semivariância e a 
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distância entre as observações (Journel & Huijbregts, 1978; Vieira et al., 1983). O 

variograma empírico foi ajustado a modelos teóricos (esférico, exponencial ou 

gaussiano), selecionados de acordo com a melhor adequação visual e a minimização do 

erro de ajuste. Os parâmetros obtidos (nugget, sill e range) permitiram avaliar o grau de 

dependência espacial e orientar o raio de busca utilizado na interpolação. Foi também 

verificada a presença de anisotropia, avaliando-se o comportamento do variograma em 

diferentes direções, de modo a identificar possíveis variações estruturais no campo 

experimental. 

A interpolação espacial dos dados foi realizada por krigagem ordinária, método 

amplamente reconhecido pela sua capacidade de gerar estimativas não enviesadas e de 

incorporar a estrutura espacial modelada pelo variograma (Isaaks & Srivastava, 1989; 

Goovaerts, 1997). A escolha da krigagem, em detrimento de métodos determinísticos 

como a ponderação inversa da distância (IDW), justifica-se pela sua robustez estatística 

e pela possibilidade de quantificar a incerteza associada às estimativas (Oliver & Webster, 

2015). Os parâmetros da krigagem, incluindo o modelo do variograma, o raio de busca 

e o número de vizinhos, foram definidos com base nas características do campo e no 

alcance espacial identificado, garantindo coerência nas estimativas. A resolução da grelha 

interpolada foi ajustada à densidade de amostragem e à resolução espacial do sensor 

multiespectral, evitando a criação de padrões artificiais (Moral, 2010). 

A validação das superfícies interpoladas foi efetuada através de validação cruzada do tipo 

leave-one-out, utilizando indicadores como o erro médio, o erro médio absoluto e a raiz 

do erro quadrático médio, que permitem avaliar o viés e a precisão das estimativas 

(Deutsch & Journel, 1998). Foram ainda produzidos mapas de variância de krigagem, 

representando a incerteza associada a cada estimativa e fornecendo informação adicional 

sobre a fiabilidade espacial dos resultados. Durante a análise exploratória, foi identificado 

um ponto amostral com valores espectrais e produtivos inconsistentes, sem justificativa 

físico-agronómica plausível, que afetava negativamente o ajuste do variograma, 

aumentando o nugget e alterando o range. Após a sua exclusão, constatou-se uma 

melhoria significativa na coerência espacial e na precisão das estimativas, motivo pelo 

qual o ponto foi removido das análises finais. 

O mapa resultante da krigagem (Figura 17) foi integrado com os índices de vegetação 

obtidos pelas imagens multiespectrais MSI_II e com as taxas prescritas pelo sensor 

Augmenta, permitindo estabelecer correlações e avaliar a consistência entre diferentes 
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escalas e métodos de observação. Essa integração possibilitou a validação cruzada entre 

os dados de campo e de sensoriamento remoto, bem como a construção de modelos 

preditivos para estimar variáveis produtivas e nutricionais a partir de índices espectrais. 

Assim, a combinação entre um plano de amostragem adequado, uma análise espacial 

rigorosa e o uso de métodos geoestatísticos de interpolação permitiu caracterizar de 

forma precisa a variabilidade espacial da cultura e fundamentar as análises subsequentes 

de eficiência da fertilização e resposta da forragem às diferentes doses aplicadas. 

 

Figura 17- Localização dos pontos de amostragem, posicionados de acordo com as 

taxas prescritas pelo sensor Augmenta. 

3.5.2. Material de recolha das amostras em campo 
Para a obtenção de amostras em campo, foram utilizados os seguintes materiais: um 

gabarito metálico quadrado de 0,25 m² para delimitar a área de interesse (AdI) onde a 

amostra foi coletada (Figura 18A); o sensor óptico GS®  para a obtenção dos valores 

dos índices NDVI (Figura 18B); uma cortadeira elétrica para o corte e extração da 

biomassa (Figura 18C); um saco para pesagem da matéria verde úmida em campo (Figura 

18D); uma balança para pesagem da amostra no local (Figura 18E); e um saco plástico 

para armazenamento das amostras (Figura 18F). 
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Figura 18 - (A) gabarito metálico quadrado (B) sensor GS®; (C) tesoura elétrica; 

(D) saco plástico; (E) balança; (F) saco plástico. 

 

3.5.3. Recolha de amostras digitais 
Para além da recolha de valores obtidos pelo AAI e drone nas AdI’s delimitadas, foram 

feitas as leituras dos valores de NDVI com o sensor GS® (Figura 19).  

 

 

 

 

 

Figura 19  - Coleta dos valores de NDVI com o sensor óptico GS®. 

 

3.5.3. Recolha de amostras vegetais 
Em seguida, o material vegetal foi cortado com uma tesoura elétrica e acondicionado em um 

saco plástico previamente tarado (peso do saco: 0,08 kg), para a pesagem da massa verde das 

amostras em condições de campo. Essas amostras foram utilizadas em laboratório para 

determinação de N% e proteína bruta (Figura 20). 
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Figura 20 - Corte do material vegetal com a tesoura elétrica e pesagem da 

matéria verde em condições de campo. 

Após a pesagem da matéria verde em campo, as amostras foram armazenadas em sacos 

plásticos individuais, devidamente identificados (Figura 21), para registro da massa verde. 

Posteriormente, as amostras foram colocadas em estufa por um período de 24 horas a 

60 °C para a remoção da umidade. Após esse processo, as amostras foram novamente 

pesadas para a determinação da massa seca. 

 

Figura 21 - Armazenamento das amostras em sacos plásticos. 

 

3.6. Análises laboratoriais  

3.6.1. Umidade Residual 
A determinação da umidade residual foi realizada em laboratório pelo método 

gravimétrico. As amostras foram submetidas aos processos de trituração e crivagem 

(Figura 22) e, em seguida, armazenadas em sacos de papel devidamente identificados. 

Para a análise da umidade residual, foram utilizadas cápsulas de porcelana, cada uma 

identificada conforme a quantidade de amostras. As cápsulas foram inicialmente 

colocadas em estufa por 40 minutos a 105 °C, a fim de eliminar a umidade superficial. 

F
I
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Após esse período, foram transferidas para um dessecador para resfriamento sem 

absorção de umidade. Depois de aproximadamente 20 minutos, cada cápsula foi pesada 

e o valor registrado. Posteriormente, cerca de 2 g de material vegetal foram colocados 

em cada cápsula. As amostras permaneceram em estufa por 4 horas a 105 °C, sendo 

posteriormente resfriadas e pesadas novamente. A diferença entre o peso da amostra 

verde e da amostra seca representou a umidade residual (Figura 23).  

 

 

 

 

 

Figura 22 - Material vegetativo triturado passando pelo processo de crivagem.  

 

 

 

 

 

 

Figura 23 - Amostras de massa vegetal em estufa; Amostras no dessecador para 

resfriamento; Pesagem da amostra. 

 

3.6.2. Determinação de N e Proteína Bruta 
Para o processo de determinação do teor de N e da proteína bruta, as amostras foram 

pesadas em aproximadamente 0,5 gramas e adicionadas em tubos de ensaio (Figura 25). 
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Figura 24- Massa vegetal pesada em 0,5g nos tubos de digestão. 

O processo seguiu mediante o esquema de Weende, que se baseia na quantificação de 

N total presente na amostra por meio do método de KJeldahl (Horwitz, 2006). Envolveu 

as seguintes etapas principais:  

• Digestão:  Aproximadamente 0,5 g de cada amostra de material orgânico foram 

pesadas e colocadas num tubo de digestão, ao qual se adicionaram 18 ml de ácido 

sulfúrico concentrado (H₂SO₄,). Para acelerar o processo, foi adicionada uma 

mistura catalisadora de 11 g composta por 800 g de sulfato de sódio (Na₂SO₄), 

40 g de sulfato de cobre penta-hidratado (CuSO₄·5H₂O) e 1,6 g de selénio (Se) 

(Figura 25). As amostras permaneceram no digestor a 400 °C durante 2 horas. 

• Destilação: Após a digestão, as amostras foram resfriadas e neutralizadas pela 

adição de hidróxido de sódio a 30 % (NaOH). Nesta etapa, o sulfato de amónio 

foi convertido em amónia gasosa (NH₃). A amónia libertada foi então destilada e 

recolhida num recipiente contendo 50 mL de ácido bórico (B(OH)₃), mantendo 

a destilação até atingir um volume total de 150 mL (Figura 25).  

• Titulação: A substância destilada foi titulada (Figura 28) com uma solução de 

ácido clorídrico (HCL) até se obter uma coloração rosa permanente. O volume 

de HCL consumido no processo foi registado pelo titulador e anotado (Figura 

25). 
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3.6.3 Cálculo e Expressão dos Resultados 
O teor de N total presente nas amostras analisadas é dado pela expressão: 

Nt = V/m*f*100/(100-Hr) 

em que: 

Nt – Teor de N total (N) da amostra, expresso em %; 

V – Volume de ácido clorídrico gasto na titulação, em ml; 

m – Massa da toma de amostra (6.1), em g; 

f - Concentração do ácido clorídrico, em normalidade; 

Hr – Humidade residual.  

Para determinação do teor de proteína bruta o teor total de N foi multiplicado pelo 

fator convencional 6,25. 

Este cálculo também permite calcular a quantidade de rendimento de PByeld por unidade 

de área (PB y ; kg PByeld ha −1 ) 

NUp = MS × N% 

Onde:  

Figura 25 – Adição da mistura catalisadora; Destilação; Titulação. 
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NUp: Teor de N absorvido pela planta 

MS: Matéria seca vegetal 

N%: Conteúdo de nitrogênio da planta 

 

3.7. Tratamento Estatístico  
Inicialmente, os dados foram organizados e analisados no software R 4.3.2, sendo 

realizadas análises descritivas univariadas com o auxílio do pacote psych v. 2.4.3 (CRAN 

Repository). Foram obtidas medidas de tendência central e de dispersão (média, 

mediana, desvio padrão e coeficiente de variação) para as variáveis MV, MS, N, PB, 

PByield, NUp, bem como para os índices espectrais NDVI_Aug, MSI-I, MSI-II (drone) e 

GSK (Índice gerado pelo sensor GS®). 

A normalidade das variáveis dependentes foi verificada através do teste de Shapiro-Wilk 

para cada uma das variáveis contínuas. Adicionalmente, foram gerados histogramas para 

visualização da distribuição dos dados e boxplots para identificar possíveis outliers e 

comparar a distribuição das variáveis em função dos tratamentos. 

 

3.7.1. Análise de Agrupamento 
Com o intuito de identificar padrões nos dados e possíveis agrupamentos naturais entre 

os pontos amostrados, procedeu-se à realização de uma classificação. Os agrupamentos 

foram visualizados através de dendrograma. 

As variáveis com distribuição não normal foram analisadas pelo teste de Kruskal–Wallis, 

enquanto aquelas com distribuição normal foram analisadas mediante ANOVA, 

conforme apresentado na figura 26. 
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Figura 26 - Metodologia estatística utilizada (Silva et al., 2024). 

Os coeficientes de correlação foram classificados de acordo com a sua intensidade e 

significância estatística. A análise de sensibilidade foi efetuada utilizando modelos 

matemáticos adequados para simular as respostas das variáveis económicas. Os 

resultados foram apresentados graficamente, de forma a facilitar a interpretação e a 

comparação dos impactos entre os diferentes cenários avaliados. 

Para explorar as relações entre os índices espectrais captados pelos sensores e os 

indicadores agronómicos das culturas, realizou-se uma análise de correlação bivariada 

utilizando o coeficiente de correlação de Pearson. Antes da análise, as variáveis 

categóricas foram removidas do conjunto de dados, e foi construída a matriz de 

correlação apenas para as variáveis contínuas. A visualização gráfica das correlações foi 

efetuada através de matrizes de dispersão (scatter plots). 

 

4. Resultados  
4.1. Estatística descritiva e inferencial 
A análise foi conduzida com o objetivo de caracterizar e comparar os dados obtidos a 

partir da amostragem de 20 pontos numa área experimental de 1 ha cultivada com 

azevém anual. Os parâmetros analisados incluíram matéria verde (MV, kg ha⁻¹), matéria 

seca (MS, kg ha⁻¹), teor de N (%), proteína bruta (PB, %), proteína bruta total (PByield, 
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kg ha⁻¹), N absorvido (NUp, kg ha⁻¹), índice de vegetação NDVI obtido pelo sensor 

Augmenta (NDVI_Augm) e os índices espectrais MSI_I, MSI_II e GSK. 

Inicialmente, foi realizada uma análise descritiva para cada variável, considerando 

medidas de tendência central e dispersão. Em seguida, aplicou-se o teste de Shapiro-

Wilk para verificar a normalidade dos dados. De acordo com o resultado deste teste, as 

variáveis com distribuição normal foram submetidas à análise de variância (ANOVA), 

enquanto as que apresentaram distribuição não normal foram analisadas através do teste 

não paramétrico de Kruskal-Wallis. Estas análises permitiram avaliar a variabilidade 

espacial dos atributos estudados e a sua relação com o desenvolvimento da cultura em 

diferentes pontos da área experimental. 

Quadro 5 - resultados da análise da estatística descritiva e inferencial. 

 

Com base nos dados apresentados no quadro 5, que resume os resultados obtidos a 

partir de 19 pontos amostrados na área de estudo, procedeu-se a uma análise descritiva 

com o objetivo de compreender a variabilidade dos parâmetros produtivos, nutricionais 

e espectrais da cultura. Embora os dados tenham sido inicialmente recolhidos em 20 

pontos, apenas 19 foram considerados válidos para a análise, uma vez que um ponto foi 

identificado como outlier nas análises estatísticas exploratórias. 

Observou-se que a MV variou entre 5.800,00 e 20.400,00 kg ha⁻¹, com média de 

11.033,33 kg ha⁻¹ e coeficiente de variação (cv) de 37,16%, indicando uma variação 

moderada a elevada entre os pontos de amostragem. A MS apresentou média de 

2.402,87 kg ha⁻¹, com valores mínimos e máximos de 501,54 e 5.079,31 kg ha⁻¹, 

respetivamente, além de um elevado cv de 52,40%, sugerindo significativa 

heterogeneidade no acúmulo de biomassa seca, possivelmente relacionada à 

variabilidade da fertilidade ou umidade do solo e densidade da forragem.  

Em relação à composição nutricional, o teor de N (%) variou de 1,49% a 3,56%, com 

média de 2,22% e cv de 23,89%, evidenciando diferenças na eficiência de absorção de N 
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entre os pontos. A PB, tanto em percentagem quanto em kg ha⁻¹, também apresentou 

ampla variação: de 9,31% a 22,23% (média de 13,87%) e de 54,72 a 664,92 kg ha⁻¹ (média 

de 329,25 kg ha⁻¹), com cv elevado de 50,13%. Esta amplitude reflete variações 

expressivas na qualidade nutricional da forragem produzida. 

O NUp apresentou média de 52,68 kg ha⁻¹, oscilando entre 8,76 e 106,39 kg ha⁻¹, com 

cv de 50,13%, indicando significativa variabilidade na eficiência de uso do N aplicado. 

Quanto aos índices espectrais, o NDVI_Augmenta apresentou baixa variação, com 

valores entre 0,40 e 0,44 (média de 0,42 e cv de apenas 2,69%), sugerindo 

homogeneidade no vigor vegetativo medido por este índice, possivelmente devido a 

limitações do NDVI em detectar diferenças subtis em estádios avançados de 

desenvolvimento da cultura. Estudos como o de Vian et al. (2023) observaram que, em 

estádios mais avançados do milho (V7 e V8), o NDVI tende a saturar, tornando-se menos 

eficaz na distinção de diferenças no potencial produtivo entre áreas. Além disso, 

conforme destacado por EOSDA (2022), a saturação do NDVI ocorre quando a 

reflectância no infravermelho próximo continua a aumentar, enquanto a reflectância no 

vermelho se mantém constante, limitando a capacidade do índice em refletir com 

precisão a saúde da vegetação em estágios avançados. 

Por outro lado, os índices MSI I e MSI II apresentaram maior variação, especialmente o 

MSI II, com cv de 14,13%. O índice GSK, por sua vez, apresentou média de 0,72 com cv 

de 9,49%, indicando relativa homogeneidade, embora ainda exista variação suficiente 

para justificar a sua análise. 

Em síntese, os parâmetros com maior variação, como MS, PB (kg ha⁻¹) e NUp, destacam-

se por evidenciar a heterogeneidade espacial da área experimental. Estas variações 

reforçam a importância da adoção de práticas de maneio site-specific, especialmente no 

que se refere à FA, visando maior eficiência agronómica e sustentabilidade do sistema 

produtivo. 

O dendrograma (Figura 30) foi gerado a partir da análise de agrupamento hierárquico 

dos 19 pontos amostrados, sem outliers, utilizando o método de ligação de Ward. A 

formação de quatro grupos distintos indica a existência de variabilidade espacial nas 

características analisadas, que incluem variáveis produtivas (MV, MS), nutricionais (PB, % 

de N, NUp) e índices espectrais (NDVI, MSI I, MSI II, GSK) (Figura 30). 
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Figura 27 - Cluster Dendrogram. 

O dendrograma apresentado na  figura 30 representa o resultado da análise de 

agrupamento hierárquico, realizada com o método de ligação Ward.D, que agrupou os 

pontos amostrados de acordo com a semelhança multivariada entre os parâmetros 

produtivos, nutricionais e espectrais da cultura. O eixo vertical (Height) indica a distância 

ou dissimilaridade entre os grupos, ou seja, quanto maior o valor, mais distintos são os 

grupos entre si. A partir do corte aplicado ao dendrograma, representado pelas caixas 

vermelhas, foi possível identificar cinco grupos principais de pontos amostrados. O 

primeiro grupo é constituído pelos pontos 5, 7, 8 e 9, que apresentam a menor distância 

de ligação, indicando elevada semelhança interna entre eles. Estes pontos correspondem 

a locais com características produtivas e espectrais muito próximas, sugerindo condições 

de resposta da cultura. O segundo grupo é formado pelos pontos 11, 15, 3, 12, 16, 6 e 

14, sendo um dos grupos mais numerosos e com dissimilaridade moderada. Representa 

uma zona relativamente homogénea da área experimental, com valores médios para os 

parâmetros avaliados, podendo estar associada a uma região de produtividade e estado 



 

51 
 

nutricional intermédio. O terceiro grupo inclui os pontos 4 e 19 e, embora pequeno, 

destaca-se por estar isolado antes da fusão com os grupos vizinhos, o que indica que 

possui características particulares dentro do conjunto de dados. No entanto, o ponto 

19 apresentou valores extremos em alguns parâmetros e foi identificado como outlier, 

sendo posteriormente excluído das análises estatísticas subsequentes. O quarto grupo 

é composto pelos pontos 10, 13 e 17 e apresenta uma ligação relativamente próxima ao 

quinto grupo, embora com diferenças subtis, possivelmente associadas a variações de 

fertilidade ou de resposta espectral à adubação. Por fim, o quinto grupo é formado pelos 

pontos 1, 2 e 18, que demonstram forte correlação entre si, mas com uma distância 

relativamente elevada em relação aos restantes grupos, o que sugere um 

comportamento distinto, provavelmente associado a áreas com características 

produtivas mais elevadas, com valores espectrais diferenciados, refletindo uma resposta 

particular da cultura às condições ambientais ou de manejo. De forma geral, o 

dendrograma permitiu identificar padrões de semelhança entre os pontos amostrados, 

agrupando-os em conjuntos coerentes do ponto de vista produtivo e nutricional.  

Essa estratificação espacial reforça a presença de variabilidade intra-parcelar no campo 

experimental, confirmando a importância do uso de ferramentas de Agricultura de 

Precisão, como sensores ópticos e análises multivariadas, para identificar zonas de 

manejo específicas e otimizar a aplicação de insumos. 
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Figura 28 - Análise exploratória por meio de boxplots. 

Nos boxplots apresentados na figura 31, observa-se que a MV e MS demonstram ampla 

variação, refletindo diferenças no crescimento e desenvolvimento das forragens em 

função do manejo azotado e das condições microambientais. A dispersão mais acentuada 

em MS indica maior heterogeneidade na acumulação de biomassa seca entre os pontos 

avaliados. As variáveis nutricionais, teor de azoto total (TN) e PB, mostram menor 

amplitude interquartil e ausência de outliers significativos, sugerindo maior uniformidade 

na composição química do material vegetal, apesar da variação produtiva observada. A 

variável PByield, que integra produtividade e qualidade, apresenta distribuição 

relativamente equilibrada, enquanto a NUp revela maior variabilidade, evidenciando 

diferenças na capacidade das plantas em converter o azoto aplicado em proteína. 

Entre os índices espectrais, o NDVI_Augm apresenta distribuição homogénea, com 

ligeira dispersão de valores, indicando pouca variação da resposta espectral vegetativa. 

Por outro lado, os índices MSI_I e MSI_II, correspondentes ao NDVI obtido por VANT 

antes e depois da aplicação do fertilizante, respetivamente, permitem observar a 

evolução do estado da cultura ao longo do ciclo. O MSI_I mostra menor variação, 

refletindo condições iniciais relativamente homogéneas, enquanto o MSI_II apresenta 

ligeiro aumento na mediana e dispersão mais ampla, indicando resposta diferenciada das 
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plantas à fertilização, com zonas de maior incremento no vigor vegetativo após a 

aplicação de N.  O índice GSK apresenta comportamento semelhante, reforçando a 

estabilidade das medições espectrais no conjunto dos pontos. 

De forma geral, os resultados evidenciam heterogeneidade espacial moderada nas 

variáveis produtivas e uma resposta espectral clara à FA.  

 

4.2. Teste de normalidade e testes de significância 
A análise estatística das variáveis estudadas incluiu a aplicação do teste de normalidade 

de Shapiro-Wilk, seguido da escolha dos testes de significância adequados conforme o 

comportamento dos dados. O objetivo foi verificar a distribuição dos dados para definir 

se seriam utilizados testes paramétricos (como a ANOVA) ou não paramétricos (como 

o Kruskal-Wallis). 

 

Quadro 6 - Teste de normalidade e teste de significância. 

 

Os resultados do teste de Shapiro-Wilk indicaram que as variáveis MV, MS, %N, PB (%) 

e MSI_II apresentaram valores inferiores a 0,05, o que demonstra que seus dados não 

seguem uma distribuição normal. Para essas variáveis, optou-se pela aplicação do teste 

de Kruskal-Wallis, que não exige normalidade dos dados. 

Por outro lado, as variáveis PB (kg ha⁻¹), NUp (kg ha⁻¹), NDVI_Augm, MSI_I e GSK 

apresentaram valores superiores a 0,05, indicando que os dados podem ser 
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considerados normalmente distribuídos. Assim, foi utilizada a ANOVA para essas 

variáveis. 

A figura 29 apresenta os histogramas das variáveis analisadas no estudo, fornecendo uma 

representação visual da distribuição de frequência dos dados.  

 

 

Figura 29 - Histogramas das variáveis analisadas. 

As variáveis MV, MS, TN e PB (%) apresentaram distribuições assimétricas, com 

tendência à direita (assimetria positiva), evidenciando que a maior parte dos valores está 

concentrada em faixas mais baixas, com alguns valores extremos elevados. Isso confirma 

os resultados do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicaram distribuição não 

normal para essas variáveis. 

As variáveis PByield e NUp também mostraram certa assimetria, embora de forma 

menos acentuada. Essa distribuição reforça a decisão de aplicar testes não paramétricos, 

como o de Kruskal-Wallis, nessas variáveis em caso de dúvida quanto à homogeneidade 

da variância ou da forma da curva. 
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Por outro lado, variáveis como NDVI_Augm, MSI_I, MSI_II e GSK apresentaram 

distribuições mais simétricas e próximas da normalidade. Os histogramas dessas 

variáveis mostram uma dispersão de dados relativamente uniforme em torno da média, 

o que está de acordo com os valores do teste de Shapiro-Wilk, que não rejeitaram a 

hipótese de normalidade. Isso justificou o uso da análise ANOVA nesses casos. 

 

4.3. Matriz de correlação 
Para compreender a relação entre as variáveis dependentes do estudo, foi criada uma 

matriz de correlação, com resultados apresentado na figura 30.  

 

Figura 30 - Matriz de Correlação. 

A análise da matriz de correlação de Spearman (Figura 33) evidenciou relações 

significativas entre variáveis agronômicas e índices espectrais, sendo a MV um dos 

principais indicadores de desempenho produtivo. Observou-se correlação muito forte 

entre MV e MS (R2 = 0,85), PB (R2 = 0,95), produção PByield (R2 = 0,92) e NUp (R2 = 

0,85), indicando que o incremento em biomassa está diretamente associado ao aumento 
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na qualidade nutricional e eficiência de absorção de nutrientes. A variável NUp também 

apresentou correlação moderada com PB e PByield (R2 = 0,42), reforçando a relevância 

da nutrição azotada na formação da composição proteica da forragem. No que tange 

aos índices espectrais, o MSI II destacou-se com correlação moderada com PB (R2 = 

0,58) e forte com o parâmetro GSK (R2 = 0,70), evidenciando sua aplicabilidade no 

monitoramento remoto de atributos fisiológicos das plantas.  

A matriz de correlação (Figura 33) indica que o NDVI_Augm teve correlações positivas 

e moderadas com importantes variáveis agronômicas, tais como MV (R2 = 0,52), PB (R2 

= 0,38), PByield (R2 = 0,33), NUp (R2 = 0,33) e %N) (R2 = 0,38). Esses resultados 

demonstram que o AAI foi eficiente na prescrição da FA. 

No que diz respeito à avaliação da resposta da cultura por meio dos índices MSI_II e 

GSK, observou-se que ambos apresentaram correlações moderadas a fortes com 

variáveis fisiológicas e nutricionais. O MSI_II correlacionou-se com PB (R2 = 0,58), 

PByield (R2 = 0,53), NUp (R2 = 0,53) e %N (R2 = 0,58), sugerindo que este índice foi 

sensível à variação na absorção e acúmulo de N induzida pela adubação em taxa variável. 

De maneira semelhante, o GSK apresentou correlações relevantes com MV (R2 = 0,47), 

PB (R2 = 0,58), PByield (R2 = 0,53), NUp (R2 = 0,55) e %N (R2 = 0,58), evidenciando sua 

capacidade de refletir alterações no estado nutricional da planta. Ambos os índices 

apresentaram correlação fraca com o NDVI_Augm (R2 = 0,24). 

4.4. Mapas criados a partir dos pontos de amostragem 
Os mapas de distribuição espacial da produtividade de MV e do teor de PB da parcela 

cultivada com azevém, submetida à adubação azotada em taxa variável estão expressos 

na figura 31, na imagem (a), observa-se a variabilidade espacial da MV (kg ha⁻¹), com 

destaque para áreas de maior acúmulo de biomassa localizadas predominantemente nas 

regiões central e sul da parcela experimental. As zonas com tonalidades mais escuras 

representam os maiores valores de produtividade, variando entre 18512,54 e 17330,21 

kg ha⁻¹, enquanto as áreas mais claras indicam menor desempenho produtivo, inferior a 

7467,67 kg ha⁻¹. Na imagem (b), é apresentada a distribuição espacial do teor de proteína 
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bruta (%), com maior concentração de PB nas regiões norte e sudoeste da área 

experimental, evidenciada pelas colorações mais escuras. Os teores variaram entre 

20,79% e 10,81%, refletindo o efeito da adubação azotada sobre a qualidade nutricional 

da forrageira.  

 

 

Figura 31 - (a) Distribuição espacial da MV da cultura, medida em quilogramas por 

hectare (kg ha⁻¹). (b) Distribuição espacial do teor de PB da forrageira. 

A figura 32 apresenta os mapas de distribuição espacial da produtividade de PByield e da 

NUp na forrageira submetida à adubação azotada em taxa variável. Na imagem (a), 

observa-se a variabilidade espacial da produtividade de PByield (kg ha⁻¹), com valores 

superiores (591,31 a 517,62 kg ha⁻¹) concentrados nas regiões central e sudeste da área 

experimental, evidenciados pelas tonalidades mais escuras. As regiões mais claras, 

situadas ao norte e em partes do sul da área, indicam menor rendimento de proteína, 

com valores inferiores a 124,59 kg ha⁻¹. Já na imagem (b), visualiza-se a distribuição 

espacial da NUp, expressa em kg de proteína bruta por kg de N aplicado. As zonas de 

maior eficiência (9,61 a 8,63 kg kg⁻¹) estão concentradas principalmente no setor central 

e sudoeste da parcela, enquanto os menores valores de eficiência (< 1,93 kg kg⁻¹) 

ocorrem nas bordas norte e sul da área.  
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Figura 32 - (a) Distribuição espacial da PByield. (b) Distribuição espacial da NUp. 

A figura 33 apresenta o mapa de distribuição espacial dos valores de NDVI obtidos por 

meio do sensor óptico GS®. Os valores de NDVI variaram entre 0,60 e 0,82, refletindo 

diferenças no vigor vegetativo da forrageira em resposta à adubação azotada em taxa 

variável. As regiões com maiores valores de NDVI (0,82 a 0,76), representadas pelas 

tonalidades mais escuras, concentram-se nas áreas centrais e nordeste da parcela 

experimental, indicando maior densidade de biomassa e atividade fotossintética. Por 

outro lado, as áreas com menores valores (inferiores a 0,67), evidenciadas pelas cores 

alaranjadas e amareladas, estão localizadas principalmente nas regiões sul e sudeste, 

sugerindo menor desenvolvimento das plantas.  

 

 

Figura 33 - Distribuição espacial dos valores de NDVI GSK. 
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4.5. Mapa de zonas homogéneas de taxa prescritas 

A figura 34 apresenta o mapa de zonas homogêneas de taxas de FA prescritas pelo 

sensor óptico Augmenta. As zonas foram delimitadas com base na variabilidade espacial 

observada na área experimental, agrupando regiões com características agronômicas 

semelhantes, a fim de otimizar a aplicação de insumos. As taxas de fertilizante prescrito 

variaram de 0,5 a 0,9 (valores relativos), distribuídas em quatro classes. As áreas com 

maiores taxas (0,8 a 0,9), representadas pelas tonalidades mais escuras, estão 

concentradas principalmente no setor sul da área, indicando regiões com maior demanda 

nutricional. Em contrapartida, as zonas com menores taxas (0,5 a 0,6), em tons mais 

claros, estão localizadas de forma fragmentada ao longo da área, sugerindo menor 

necessidade de adubação.  

 

Figura 34 - Mapa de zonas homogéneas de taxas de fertilização prescritas pelo 

sensor Augmenta. 

Para detalhar ainda mais a aplicação em taxa variável, o quadro 7 apresenta as doses 

totais de fertilizante aplicadas por zona homogênea, juntamente com uma comparação 

com um cenário hipotético de aplicação em taxa fixa. 
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Quadro 7 - Doses de fertilizante aplicada na parcela. 

 

O quadro 7 apresenta informações sobre a área, o percentual de representatividade, a 

dose de fertilizante recomendada por hectare e o total aplicado em cada zona 

homogênea, conforme a estratégia de aplicação VRA. Para efeito de comparação, inclui-

se uma linha com a Taxa Fixa Hipotética, que simula a aplicação uniforme de 150 kg ha⁻¹ 

em toda a área de 1,5 hectares, totalizando um consumo de 225 kg de fertilizante. 

Na estratégia de aplicação em VRA, a área foi segmentada em quatro classes (1, 2, 3 e 

4), conforme as recomendações geradas pelo sensor Augmenta. Cada classe reflete um 

nível distinto de necessidade nutricional, com doses de fertilizante que variam entre 90 

kg ha⁻¹ para a Classe 1 e 135 kg ha⁻¹ para a Classe 4. Apesar das Classes 1 e 2 

corresponderem a áreas muito reduzidas (0,002 ha e 0,017 ha, respectivamente), as 

Classes 3 e 4 abrangeram praticamente toda a área da parcela, representando cerca de 

50% cada. 

A quantidade total de fertilizante aplicada com a estratégia VRA foi obtida somando-se 

os valores utilizados em cada classe: 0,180 kg na Classe 1, 1,785 kg na Classe 2, 88,920 

kg na Classe 3 e 99,765 kg na Classe 4, totalizando 190,65 kg. Esse resultado evidencia 

uma redução significativa no uso de fertilizante em comparação à aplicação em taxa fixa. 

Especificamente, a aplicação em taxa variável proporcionou uma economia de 34,35 kg 

de fertilizante na área de 1,5 hectares, o que equivale a uma redução de 22,9 kg por 

hectare. Com base na dose recomendada de 150 kg ha⁻¹, o uso do sensor Augmenta 

possibilitou uma diminuição aproximada de 15,23% na quantidade total de fertilizante 

utilizada. 
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5. Discussão 
5.1. Resposta dos sensores 
A utilização de sensores ópticos no monitoramento da adubação azotada tem-se 

mostrado uma prática eficaz na agricultura de precisão, permitindo ajustar as doses de 

fertilizantes com base nas reais necessidades das plantas e reduzir desperdícios. O uso 

de índices de vegetação, como o NDVI, tem contribuído para uma gestão mais racional 

do azoto, promovendo ganhos de produtividade e sustentabilidade ambiental (Raun et 

al., 2001; Padilla et al., 2018; Aula et al., 2020). 

Neste estudo, o sensor Augmenta que realiza recomendações em tempo real com base 

em medições espectrais, apresentou correlações positivas com as variáveis agronómicas 

%N, PB, NUp e PByield. Estes resultados estão de acordo com pesquisas recentes que 

destacam o potencial de sensores ópticos para estimar a absorção de N e prever a 

produtividade em culturas forrageiras e de cereais (Zsebő et al., 2024; Papadopoulos et 

al., 2023). 

O MSI-I, capturado antes da aplicação de N, apresentou correlações mais fracas com as 

variáveis agronómicas, refletindo o estado inicial da cultura e a limitação nutricional antes 

da adubação. Em contrapartida, o MSI-II, obtido após a aplicação, mostrou correlações 

mais fortes com MV, MS e NUp, indicando que o sensor foi capaz de detetar as 

alterações fisiológicas induzidas pela fertilização. Estes resultados corroboram estudos 

que apontam a importância do momento da aquisição das imagens para a precisão das 

estimativas de produtividade e teor de N (Maresma et al., 2020). Segundo Papadopoulos 

et al. (2023), os valores de NDVI estão intimamente relacionados com as taxas de 

fertilização e a produtividade final, demonstrando a sensibilidade do índice em 

acompanhar o desenvolvimento vegetativo da cultura. 

O GS®, apesar de realizar leituras pontuais, apresentou correlações moderadas com 

MV, MS e NUp, destacando-se como uma ferramenta complementar eficaz para o 

manejo do N em campo. Estudos anteriores demonstram que sensores proximais como 

o GreenSeeker® podem ser utilizados para o ajuste dinâmico das doses de fertilizante, 

melhorando a eficiência de uso do nutriente e contribuindo para a uniformidade do 

desenvolvimento da cultura (Ahmed et al., 2024; Maresma et al., 2020). 

A aplicação em taxa variável (VRA) orientada pelo sensor Augmenta demonstrou 

elevada eficiência agronómica e potencial de redução no uso de fertilizantes. Na área 

experimental de 1,5 ha, a aplicação convencional em dose fixa de 150 kg N ha⁻¹ resultaria 
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num consumo total de 225 kg de N. Contudo, a aplicação realizada com base nas 

recomendações do Augmenta totalizou 190,65 kg de N, representando uma economia 

de 15,23% sem redução da produtividade. Este resultado evidencia a capacidade do 

sensor em ajustar as doses de forma localizada, mantendo o rendimento e otimizando a 

eficiência de uso do N. 

O NDVI_Augm demonstrou sensibilidade à variabilidade nutricional e ao potencial 

produtivo das áreas monitorizadas, mostrando-se eficaz na identificação de zonas com 

diferentes níveis de vigor e necessidade de N. Tal capacidade de adaptação é essencial 

em sistemas forrageiros sob condições mediterrânicas, caracterizados por elevada 

heterogeneidade espacial. Estes resultados estão de acordo com estudos que evidenciam 

o potencial dos sensores multiespectrais em proporcionar reduções significativas no uso 

de N, sem comprometer a produtividade (Maresma et al., 2020; Zsebő et al., 2024). 

Os resultados obtidos neste trabalho são consistentes com os de Zsebő et al. (2024), 

que relataram reduções médias de 7,8% no uso de N e aumentos de produtividade 

superiores a 10% em trigo de inverno através da utilização de sensores ópticos em 

tempo real. De forma semelhante, Fabbri et al. (2025), ao comparar estratégias de 

adubação azotada na região da Toscana ao longo de quatro campanhas (2018–2022), 

verificaram que abordagens de VRA baseadas em NDVI e Nitrogen Nutrition Index 

(NNI) permitiram reduzir significativamente a aplicação de N sem afetar o rendimento 

nem a qualidade dos grãos, além de otimizarem parâmetros tecnológicos relevantes para 

a indústria. 

 

5.2. Correlação entre os sensores e a produtividade  
A análise de correlação entre os sensores e os parâmetros produtivos revelou uma forte 

relação entre os índices espectrais e variáveis-chave como NUp, PByield e Nyield, 

confirmando a sensibilidade dos sensores ópticos em captar as alterações fisiológicas 

resultantes do manejo da fertilização. A matriz de dispersão evidenciou que os valores 

de NDVI e outros índices derivados dos sensores aumentaram de forma consistente 

com a elevação das doses de N aplicadas, refletindo a resposta das plantas ao 

fornecimento do nutriente. Estes resultados validam a hipótese de que os sensores 

ópticos, quando utilizados de forma integrada e em diferentes momentos do ciclo da 

cultura, são ferramentas eficazes para monitorizar a resposta das plantas à adubação 

(Pires et al., 2014; Povh, 2012). 
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A associação entre o NDVI e a produtividade tem sido amplamente documentada na 

literatura científica, sendo o índice reconhecido como um indicador robusto do vigor 

vegetativo e do estado nutricional das culturas (Maresma et al., 2020; Papadopoulos et 

al., 2023). No presente estudo, a variação do NDVI acompanhou as diferenças nas doses 

recomendadas pelo sensor Augmenta Field Analyzer™, sugerindo que o modelo de 

prescrição foi eficaz em adaptar as aplicações de N ao potencial produtivo local. Essa 

adaptação está em consonância com os princípios da agricultura de precisão, que visam 

otimizar o uso de insumos agrícolas com base na variabilidade espacial e temporal das 

lavouras (Fabbri et al., 2025). 

Resultados semelhantes foram relatados por Georgiadis (2023), num estudo conduzido 

na Austrália durante a safra de 2020/2021, onde o sistema Augmenta Field Analyzer™ 

foi aplicado em áreas de trigo sob manejo VRA. O autor observou uma economia média 

de 7,8% no uso de fertilizantes, associada a um aumento de 11,2% na produtividade, 

atingindo 8.000 kg ha⁻¹ nas áreas com VRA, em comparação com 7.200 kg ha⁻¹ em áreas 

de dose fixa. Além disso, foi registada uma redução de 14,4% na aplicação de N em zonas 

com maior índice de vegetação (AUG-Index), sem prejuízo da produtividade, o que 

demonstra o potencial do sensor em promover um manejo mais racional e sustentável. 

Adicionalmente, o projeto europeu Econutri (2023) incorporou tecnologias de 

agricultura de precisão, incluindo o sensor óptico Augmenta Field Analyzer, com o 

objetivo de promover a aplicação em taxa variável de fertilizantes azotados em culturas 

extensivas. Os resultados apontaram para uma redução entre 4,4% e 6,3% no consumo 

de fertilizantes, mantendo ou aumentando a produtividade. Constatou-se também uma 

diminuição do impacto ambiental, evidenciada pela redução do risco de lixiviação de 

nitratos e pela mitigação das emissões atmosféricas de amónia. Estes resultados 

reforçam a importância dos sensores ópticos inteligentes na promoção de sistemas 

agrícolas mais eficientes e sustentáveis, alinhados com os objetivos da transição 

agroecológica na União Europeia. 

Estudos adicionais confirmam a utilidade dos sensores ópticos, em especial do NDVI, na 

previsão de rendimento e no acompanhamento da nutrição azotada. Wang, Tian, Yao, 

Zhu & Cao (2014) demonstraram que o NDVI apresenta forte correlação com a 

produtividade e o teor de N em diferentes estádios fenológicos, sendo mais sensível 

durante o alongamento do colmo e o enchimento dos grãos. De forma semelhante, 

Zhou et al., (2017) observaram que índices derivados de reflectância multiespectral 
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podem ser utilizados para prever a produtividade final e o conteúdo proteico dos grãos 

com elevada precisão. 

A integração entre sensores remotos e sistemas automatizados de recomendação, como 

o Augmenta, revela-se, assim, uma ferramenta promissora para o manejo de precisão da 

fertilização, permitindo a redução de custos e impactos ambientais sem comprometer o 

desempenho agronómico. A correlação positiva entre os índices espectrais e as variáveis 

produtivas reforça o potencial da tecnologia no aperfeiçoamento da NUE, contribuindo 

para uma agricultura mais sustentável e baseada em dados. 

 

5.3. Implicações práticas do uso de sensores em forragens de 

outono/inverno em clima mediterrânico 
A utilização de sensores ópticos no manejo de culturas forrageiras de outono e inverno 

sob condições de clima mediterrânico apresenta implicações práticas de elevada 

relevância para a sustentabilidade e a eficiência produtiva dos sistemas agrícolas. Este 

tipo de clima, caracterizado por invernos húmidos e verões quentes e secos, impõe 

desafios específicos à gestão do N, nomeadamente a elevada variabilidade na 

disponibilidade hídrica, as perdas por lixiviação durante o inverno e a reduzida taxa de 

mineralização durante o verão. Nestes contextos, a adoção de tecnologias de agricultura 

de precisão, como sensores ópticos remotos e proximais, permite ajustar as doses de 

fertilizantes de acordo com a dinâmica espacial e temporal das culturas, otimizando o 

uso de N e reduzindo impactos ambientais (Quebrajo et al., 2015).  

A integração de sensores como o Augmenta e o GS® no manejo de forragens 

representa uma estratégia inovadora para aumentar a eficiência da fertilização. Estes 

dispositivos permitem monitorizar em tempo real o estado nutricional das plantas e 

adaptar a dose aplicada em função do vigor e do crescimento do dossel vegetal. Estudos 

recentes demonstraram que o uso de sensores multiespectrais em culturas forrageiras 

sob clima mediterrânico permite reduzir em média entre 10 e 20% a aplicação de N, 

sem comprometer a produtividade. Tal resultado deve-se à capacidade dos sensores em 

identificar zonas de maior ou menor resposta ao fertilizante, evitando tanto a aplicação 

excessiva como a subfertilização, aspetos críticos em solos com elevada 

heterogeneidade (Pulina et al., 2025).  

A combinação de dados espectrais com indicadores agronómicos e análises laboratoriais 

permite o desenvolvimento de modelos de previsão mais robustos, capazes de associar 
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parâmetros fisiológicos, como o teor de clorofila e o conteúdo de proteína bruta, à 

resposta produtiva das culturas. Essa abordagem integrada tem sido destacada como 

essencial para aumentar a precisão da estimativa da absorção de N e da previsão de 

rendimento, sendo a calibração dos sensores com base em dados locais um requisito 

fundamental para a sua utilização eficiente em pastagens e forragens de inverno (Padilla 

et al., 2018; Silva et al., 2025). 

Os benefícios do uso de sensores ópticos vão além da otimização da adubação. A sua 

utilização contribui significativamente para a mitigação de impactos ambientais, 

reduzindo o risco de lixiviação de nitratos e a emissão de gases de efeito estufa 

associados à FA. Em regiões mediterrânicas, onde os recursos hídricos são limitados e 

as flutuações climáticas são acentuadas, o manejo racional do N é essencial para 

assegurar a resiliência dos sistemas agrícolas. O monitoramento contínuo 

proporcionado pelos sensores permite ajustar o manejo às variações meteorológicas 

sazonais, fator especialmente relevante em anos de seca ou excesso de precipitação 

(Aranguren et al., 2019; Ravikumar et al., 2024). 

A incorporação destas tecnologias insere-se no conceito de agricultura 5.0, que integra 

sensores, GNSS, IA e análise de dados geoespaciais para apoiar a tomada de decisão em 

tempo real. Esta integração facilita a gestão de sistemas forrageiros de forma mais 

eficiente e precisa, promovendo a intensificação sustentável da produção, com aumento 

de produtividade sem a expansão da área cultivada nem a degradação dos recursos 

naturais (Mesías-Ruiz et al., 2023). 

Os resultados obtidos reforçam que a utilização de sensores ópticos no manejo de 

forragens de outono e inverno em clima mediterrânico pode conduzir a uma agricultura 

mais precisa, inteligente e sustentável. Estas tecnologias permitem alinhar os sistemas 

produtivos com as metas europeias de redução de emissões e uso eficiente de 

nutrientes, estabelecidas no Pacto Ecológico Europeu e na Estratégia “Do Prado ao 

Prato” (European Commission, 2020). Quando associadas a outros indicadores 

agronómicos, as tecnologias de sensoriamento demonstram elevado potencial para 

otimizar o desempenho produtivo, melhorar a NUE e contribuir de forma concreta para 

a transição agroecológica dos sistemas agrícolas mediterrânicos. 
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5.4. Perspectivas Futuras  
A presente dissertação evidenciou o potencial do uso de sensores ópticos no apoio à 

adubação azotada em culturas forrageiras de inverno, sob condições de clima 

mediterrânico, contribuindo para o avanço de práticas agrícolas mais sustentáveis e 

baseadas em dados. No contexto da Agricultura Sustentável, campo no qual este 

trabalho está inserido, os resultados obtidos apontam para diversas possibilidades de 

continuidade e aprofundamento da pesquisa, tanto em nível técnico-científico quanto em 

sua aplicação prática junto aos sistemas produtivos. 

Como desdobramento imediato, sugere-se a realização de novos ensaios experimentais 

que envolvam diferentes espécies forrageiras, sistemas de manejo do solo, níveis de 

fertilização e ambientes edafoclimáticos diversos. Essa ampliação permitirá avaliar a 

consistência dos modelos de prescrição gerados a partir dos sensores ópticos e adaptar 

as recomendações conforme especificidades locais. Além disso, estudos de médio e 

longo prazo que correlacionem o uso de sensores com indicadores de sustentabilidade, 

como eficiência no uso de nutrientes, produtividade por unidade de insumo e emissões 

evitadas de GEE poderão fornecer subsídios importantes para políticas públicas e 

programas de incentivo à agricultura de base tecnológica e ambientalmente responsável. 

Sob a ótica da sustentabilidade, destaca-se ainda a importância de integrar tecnologias 

de AP com princípios biológicos e de manejo conservacionista. O uso racional de 

fertilizantes nitrogenados, orientado por ferramentas como os sensores ópticos, 

contribui diretamente para a mitigação de impactos ambientais associados ao excesso 

de insumos, como a lixiviação de nitrato e a eutrofização de corpos hídricos. Assim, a 

adoção dessas ferramentas tecnológicas dialoga com os Objetivos de Desenvolvimento 

Sustentável (ODS), especialmente os relacionados à segurança alimentar, produção 

responsável e combate às mudanças climáticas. 

Adicionalmente, recomenda-se o fortalecimento de estratégias de transferência de 

tecnologia e capacitação técnica junto a agricultores, cooperativas e agentes de 

assistência técnica e extensão rural. A disseminação dos conhecimentos gerados por 



 

67 
 

esta pesquisa, aliada a programas de formação continuada, poderá favorecer a adoção 

consciente e eficaz dessas tecnologias, promovendo sistemas de produção mais 

eficientes, resilientes e adaptados às transformações climáticas. 

Por fim, futuras investigações poderão explorar a integração entre sensores ópticos e 

outras ferramentas digitais emergentes, como imagens de satélite, redes de sensores em 

tempo real e algoritmos de inteligência artificial, a fim de desenvolver sistemas mais 

robustos de monitoramento e tomada de decisão. Essa abordagem integrada alinha-se à 

proposta de uma Agricultura 5.0 sustentável, que concilia inovação tecnológica, 

algoritmos inteligentes e responsabilidade socioambiental. 
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6. Conclusões 
Os resultados deste estudo demonstraram que a aplicação de fertilização em tempo real 

permitiu reduzir em 15,23% a quantidade total de azoto utilizada, diminuindo assim os 

custos de produção e o impacto ambiental, sem comprometer a produtividade da 

cultura. Apesar da eficácia observada, é importante considerar que este tipo de processo 

requer a integração de tecnologias avançadas de sensores e atuadores, cujo custo de 

aquisição e manutenção ainda representa um fator limitante. Por esse motivo, futuros 

estudos deverão concentrar-se na análise económica e na viabilidade de adoção deste 

sistema de fertilização em diferentes contextos produtivos. 

Os valores de NDVI obtidos pelo drone no momento da aplicação apresentaram 

correlações fracas com os parâmetros agronómicos avaliados, refletindo a condição 

fisiológica inicial das plantas antes da assimilação do fertilizante. Em contrapartida, o 

NDVI captado pelo drone após a adubação apresentou correlações mais expressivas 

com variáveis como MV, MS e Nyield, sugerindo que as respostas espectrais do sensor 

aéreo foram sensíveis às alterações fisiológicas provocadas pela adubação azotada em 

taxa variável. 

O sensor proximal GS® apresentou correlações moderadas com MV, MS e NUp, 

destacando-se pela sua capacidade de leitura pontual em campo, embora mais limitada 

em cobertura quando comparada à análise aérea proporcionada pelo drone. Esta 

diferença demonstra que ambos os tipos de sensores possuem funções complementares: 

enquanto o sensor remoto permite uma visão espacial abrangente da área, o sensor 

proximal fornece dados precisos e localizados, essenciais para validação e calibração das 

informações espectrais. 

Dessa forma, conclui-se que o uso combinado do índice NDVI_Augm para prescrição e 

dos sensores MSI_II e GS® para monitoramento da resposta das plantas constitui uma 

abordagem eficaz para a gestão da adubação em VRA. Essa integração permite 

simultaneamente otimizar o uso de insumos e avaliar de forma detalhada o desempenho 
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fisiológico e produtivo da cultura, aumentando a eficiência agronómica e a 

sustentabilidade do sistema de produção. 

Os benefícios decorrentes da adoção de tecnologias VRA tendem a ser mais 

significativos em explorações agrícolas de maior dimensão e variam conforme o tipo de 

cultura cultivada. Por este motivo, a redução dos custos operacionais e o aumento da 

rentabilidade devem ser avaliados considerando estas variáveis, de modo a estimar com 

maior precisão o retorno económico do investimento. Além disso, a utilização de 

estratégias diversificadas de VRA proporciona ao produtor informações detalhadas 

sobre a variabilidade espacial da área cultivada, permitindo decisões agronómicas mais 

assertivas em ciclos subsequentes. 

Um exemplo prático é o uso da aplicação variável de N para identificar zonas de baixa 

produtividade dentro do talhão, possibilitando ajustes no manejo e o aperfeiçoamento 

contínuo da fertilização. Para além dos benefícios económicos, a adoção dessa tecnologia 

gera impactos socioambientais positivos, como a redução da exposição dos 

trabalhadores rurais a agentes potencialmente tóxicos e a promoção de um ambiente 

de trabalho mais seguro. Paralelamente, a diminuição da frequência de reabastecimentos 

contribui para operações mais curtas e eficientes. No entanto, é importante salientar 

que muitos desses benefícios, embora relevantes, são de difícil quantificação direta, o 

que pode representar um obstáculo à valorização plena da tecnologia por parte dos seus 

utilizadores finais. 
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