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EPIGRAFE

“A mente que se abre a uma nova ideia jamais voltara ao seu tamanho

original.”

— Albert Einstein



RESUMO

Este trabalho apresenta uma revisao bibliografica sobre o uso da inteligéncia artificial
(IA) na viticultura, abrangendo o periodo de 2009 a 2024. A pesquisa identificou as
principais aplicagbes, desafios e perspectivas da |A no setor, considerando o contexto
global e brasileiro. Os resultados mostram uma trajetéria evolutiva dividida em trés
fases: aplicagcdo exploratéria (2009-2014), expansao experimental e validagdo de
modelos (2015-2019) e consolidagao da viticultura inteligente (2020-2024). Observa-
se 0 avancgo do uso de aprendizado de maquina, visdo computacional, sensoriamento
remoto e integragdo com Internet das Coisas, refletindo em ganhos de produtividade,
sustentabilidade e qualidade. Conclui-se que a IA constitui um eixo estruturante para

a Agricultura 5.0, promovendo uma viticultura mais eficiente e conectada.

Palavras-chave: Viticultura; inteligéncia artificial; aprendizado de maquina; agricultura

digital; enologia.



ABSTRACT

This work presents a bibliographic review on the use of artificial intelligence (Al) in
viticulture, covering the period from 2009 to 2024. The study identified the main
applications, challenges, and perspectives of Al in the sector, considering global and
Brazilian contexts. The results reveal an evolutionary trajectory divided into three
phases: exploratory applications (2009-2014), experimental expansion and model
validation (2015-2019), and consolidation of intelligent viticulture (2020-2024).
Advances in machine learning, computer vision, remote sensing, and loT integration
have improved productivity, sustainability, and product quality. It is concluded that Al
represents a key component of Agriculture 5.0, enabling a more efficient and

connected viticulture.

Key words: viticulture; artificial intelligence; machine learning; digital agriculture;
enology.
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1 INTRODUGAO

A viticultura € uma pratica milenar que combina conhecimento empirico e
tradicao, sendo responsavel pela producao de uvas destinadas ao consumo in natura,
a elaboracao de sucos, vinhos e outros derivados. Com importancia econémica, social
e cultural em diversas regibes do mundo, essa atividade tem passado por
transformacgdes significativas impulsionadas pelas inovagdes tecnoldgicas do século
XXI.

Historicamente fundamentada em praticas artesanais, a viticultura passou a
incorporar solugdes mecanicas, quimicas e, mais recentemente, digitais,
acompanhando o avango das chamadas Revolugdes Agricolas. A transicdo da
agricultura convencional para a Agricultura 4.0 — caracterizada pela integragao da
Internetdas Coisas (loT), Inteligéncia Artificial (I1A), Big Data e computagdo em nuvem,
com sistemas capazes de operar de forma integrada, inteligente e parcialmente
autébnoma — tem modificado profundamente os sistemas produtivos no campo (Zhai
et al., 2020).

Em continuidade a esse processo, a chamada Agricultura 5.0, ainda em
desenvolvimento, amplia essa transformacgao ao incorporar sistemas mais autbnomos,
adaptativos e intensivos em dados, como resposta aos desafios contemporaneos,
incluindo a escassez de mao de obra, as mudancgas climaticas e as exigéncias
crescentes por sustentabilidade e rastreabilidade (Naikwade et al., 2021; Mendes et
al., 2020; Liakos et al., 2018; Massruha et al., 2017).

Nesse contexto, a viticultura tem apresentado diferentes graus de adaptagao
conforme as realidades regionais e o nivel de modernizagao dos produtores. Embora
existam barreiras ligadas a tradi¢cdo, a variabilidade ambiental e a disponibilidade de
recursos, observa-se uma crescente aceitagéo das tecnologias digitais. Entre elas, a
inteligéncia artificial destaca-se por seu potencial de transformar a gestdo agricola,
melhorar a tomada de decisdo, otimizar recursos e agregar valor a produgao
(Stefenon, 2024; Liakos et al., 2018).

Apesar de sua adogdo exigir tempo, investimentos e capacitagao técnica, a

inteligéncia artificial representa uma possibilidade real de transformacao estrutural
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da cadeia produtiva da viticultura. Mostra-se especialmente promissora em culturas
sensiveis como a videira, cuja produtividade depende de diversos fatores
interdependentes. Ja é possivel observar ganhos significativos desde o preparo do
solo até a colheita, com maior rastreabilidade, transparéncia e qualidade final do
produto (Stefenon, 2024; Liakos et al., 2018).

Diante disso, este estudo, por meio de uma revisao bibliografica, tem como objetivo
analisar a adogao da inteligéncia artificial na viticultura, reunindo evidéncias sobre
seus beneficios, desafios e perspectivas. Ao discutir a aplicacdo dessa tecnologia no
setor, pretende-se contribuir para o fortalecimento de uma viticultura mais eficiente,

resiliente e alinhada as exigéncias atuais.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Analisar a adogdo da inteligéncia artificial na viticultura, com base em uma
revisdo bibliografica da literatura cientifica publicada entre 2009 e 2024, destacando
tendéncias, desafios e possibilidades de aplicagcdo atuais ou futuras na cadeia
produtiva da viticultura.

2.2 Objetivos especificos

¢ Levantar publicacbes cientificas sobre o uso da inteligéncia artificial na
agricultura entre 2009 e 2024.

¢ ldentificar as principais ferramentas e aplicagdes de |IA utilizadas no contexto

agricola.

¢ Apresentar o uso atual e as perspectivas futuras da |IA na viticultura.

» Apontar os principais desafios e limitagdes identificados na literatura quanto a

adocéao da inteligéncia artificial nesse setor.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Panorama Da Viticultura No Contexto Global

De acordo com a Organizagao Internacional da Vinha e do Vinho (OIV), em
2024, a area global ocupada por vinhedos foi de aproximadamente 7,1 milhdes de
hectares. Entre os principais produtores de uvas destacam-se Espanha, Franca,
China, Italia e Turquia, que concentram uma parcela significativa da produgao

mundial, seja para vinificagdo, consumo in natura ou outros fins.

Apesar dessa expressiva area cultivada, observa-se uma tendéncia de retragao.
Segundo a OIV (2024), houve uma reducao de 0,6% na extensédo total de vinhedos
em comparacao a 2023, marcando o quarto ano consecutivo de queda. Essa redugao
tem sido associada a remocgéao de vinhedos nas principais regiées produtoras dos dois
hemisférios, afetando tanto as uvas viniferas quanto aquelas destinadas ao consumo

in natura e a elaboracao de outros derivados.

Diversos fatores explicam esse cenario: eventos climaticos extremos, aumento
dos custos de produgdo, mudancas nos padrbées de consumo e instabilidades
econdmicas e geopoliticas. Esses mesmos fatores influenciam a producéo de vinhos,
que atingiu, em 2024, o menor nivel desde 1961, totalizando aproximadamente 225,8
milhdes de hectolitros — uma queda de 4,8% em relagdo ao ano anterior. Na Franga,
segundo maior produtor mundial, a colheita foi reduzida em 23,5% devido as
condicbes meteoroldgicas adversas, atingindo 36,1 milhdes de hectolitros (Brasil de
Vinhos, 2024).

Ainda em 2024, o consumo global de vinhos foi estimado em 214,2 milhdes de
hectolitros, representando uma queda de 3,3% em relagéo a 2023. Apesar do recuo,
o comeércio internacional de vinhos manteve seu valor elevado, alcangando 35,9
bilhbes de euros, o que evidencia a relevancia econémica e cultural do setor

vitivinicola em escala global (O1V, 2024).
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3.2 Panorama Da Viticultura No Brasil

Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em
2023, a producao nacional de uvas alcangou cerca de 1,75 milhdo de toneladas,
distribuidas em aproximadamente 77 mil hectares colhidos, com rendimento médio de
22,8 toneladas por hectare. A atividade esta concentrada em mais de nove mil
estabelecimentos, com destaque para o Rio Grande do Sul, principal estado produtor

do pais.

Em 2024, o Brasil contrariou a tendéncia de retracdo observada em outras
regides vitivinicolas do mundo, registrando um crescimento de 1,6% na area cultivada

em relagdo ao ano anterior, totalizando 83 mil hectares (OIV, 2024)".

Apesar do avango na area plantada, o ciclo 2023/2024 foi marcado por uma
quebra de safra expressiva: a produgéo nacional de vinhos atingiu apenas 2,1 milhdes
de hectolitros, volume 25,2% inferior a média dos cinco anos anteriores. Esse cenario
evidencia a vulnerabilidade do setor frente a eventos climaticos adversos (Brasil de
Vinhos, 2024).

Diante de um contexto marcado por instabilidade climatica, volatilidade de
mercado e pressdo crescente por praticas mais sustentaveis, surgem
gquestionamentos sobre como a viticultura podera se manter competitiva nas proximas

décadas.

L A diferenca entre os dados do IBGE (77 mil ha) e da OIV (83 mil ha) pode decorrer de critérios distintos na
delimitacdo das areas viticolas. O IBGE considera dados declarados por estabelecimentos agropecuarios no
territério nacional, enquanto a OIV pode adotar estimativas baseadas em multiplas fontes ou incluir areas de
dupla aptiddo (mesa e vinho).
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3.3 Fatores Que Viabilizam A Adog¢ao De Tecnologias Digitais Na Viticultura

A adocgao de tecnologias digitais na viticultura vai além de uma simples
resposta as dificuldades climaticas e econémicas ja discutidas. Sua expansédo também
tem sido favorecida por um conjunto de condigbes estruturais, técnicas e
mercadologicas que criam um ambiente propicio a modernizagao do setor. Ainda
assim, diante das exigéncias especificas da cultura da videira — que requer um
manejo altamente preciso e adaptativo —, e dos crescentes desafios ambientais,
evidencia-se, portanto, a importancia crescente de tecnologias que viabilizem o
monitoramento em tempo real, a previsdo precisa de variaveis criticas e ao suporte a

tomada de decisdo agronémica.

Além desses fatores técnicos e ambientais, a intensificacdo da digitalizacao
também se relaciona a crescente complexidade e competitividade do setor vitivinicola,
que, assim como outros segmentos do agronegdcio, exige maior eficiéncia na
coordenacgao estratégica, modernizagao tecnoldgica e infraestrutura de apoio. Ainda
que os produtos derivados da uva ndo possam ser considerados commodities
convencionais — pois dependem de variaveis como cultura, tradicdo, terroir e
conhecimento técnico —, a inovacao tem se mostrado essencial para converter essas
especificidades em vantagens competitivas no mercado global (Protas; Lazzarotto;
Machado, 2022).

Um dos elementos centrais dessa transformacéao é a capacidade de transformar
dados gerados ao longo da cadeia produtiva em conhecimento acionavel. Essa
evolucao tecnoldgica tem permitido que os sistemas digitais apoiem decisdes cada
vez mais complexas, tanto no nivel da propriedade quanto na gestdo da cadeia de
valor, marcando a transigao da agricultura de precis&o para a agricultura digital — uma

abordagem mais integrada, preditiva e orientada a agao estratégica (Shepherd, 2020).

Diante desse cenario multifatorial, a Organizag&o Internacional da Vinha e do
Vinho reconhece que o setor vitivinicola enfrenta ndo apenas desafios estruturais, mas

também oportunidades relevantes (OIV, 2024). Assim, a adocdo de ferramentas
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digitais, com destaque para a inteligéncia artificial, ja ndo se limita a uma tendéncia
emergente, mas consolida-se como uma condi¢gao necessaria para o setor em escala
global. Nesse contexto, a digitalizagcdo nao apenas otimiza processos existentes, mas
também prepara a viticultura para responder com inteligéncia aos desafios das

préoximas décadas.

3.4 Tecnologias Digitais Na Agricultura

Ap6s a anadlise das condigbes que favorecem a adogdo de tecnologias
digitais na viticultura, € oportuno compreender o panorama mais amplo da
transformacéo digital no setor agricola como um todo. Segundo Shepherd (2020), o
uso de tecnologias digitais na agricultura remonta a chamada Agricultura de Precisao,
que emergiu no final da década de 1980. Inicialmente centrada na integracao de
sistemas de posicionamento global (GPS) a tratores e no mapeamento de
produtividade, essa abordagem evoluiu significativamente ao longo do tempo, e
permanece em constante desenvolvimento, como demonstra a linha do tempo

apresentada na Figura 1, que retrata fases da evolugéo da agricultura.

Figura 1: Fases da evolugao da agricultura.
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Fonte: MASSRUHA; LEITE; LUCHIARI JUNIOR; EVANGELISTA (2021, p. 28).
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Ainda de acordo com Shepherd (2020), ha uma percepcao generalizada de que
essas tecnologias possuem um potencial transformador profundo, o que tem
mobilizado esforgos em escala global. A Unido Europeia, por exemplo, busca
incorporar a digitalizagdo em sua Politica Agricola Comum, enquanto paises como a
india ja observam impactos positivos sobre a renda e a qualidade de vida dos
produtores. Contudo, o autor destaca que a adogao plena desses recursos demanda
a superacao de barreiras técnicas, econémicas e sociais, sobretudo em contextos de
agricultura familiar e pequenas propriedades, onde o processo tende a ser mais

gradual.

No Brasil, uma pesquisa realizada em parceria entre a Embrapa, o Servigo
Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (Sebrae) e o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) revelou que 84,1% dos produtores rurais utilizam ao
menos uma tecnologia digital em seus processos produtivos. As principais finalidades
estdo relacionadas ao planejamento das atividades (66,1%), a gestdo da propriedade
(43,3%), a comercializagdo de insumos e produtos (40,5%), a0 mapeamento e ao uso
daterra (32,7%) e a previsado de eventos climaticos extremos, como geadas, veranicos
e chuvas intensas (30,2%) (SANTIN, 2020, apud MASSRUHA et al., 2020).

Tais dados reforcam que a agricultura digital € uma realidade em expansao,
embora apresente diferentes graus de maturidade entre os produtores. Contudo, sua
plena consolidacdo ainda depende da superagcdo de desafios estruturais,
especialmente entre pequenos e médios agricultores, que enfrentam limitagcbes
relacionadas a conectividade, a capacitagao técnica e ao acesso a crédito e

infraestrutura.

3.4.1 Agricultura 4.0 E 5.0

A transformagao digital tem sido impulsionada pela Agricultura Inteligente,
que, segundo Pivoto et al. (2018), baseia-se na incorporacdo de tecnologias da
informagao e comunicagao (TICs) em maquinas, sensores e equipamentos agricolas.
Essa integracao viabiliza a geracdo, transmissédo e analise de grandes volumes de

dados, tornando os processos produtivos mais precisos e eficientes. Tal
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pratica depende fortemente da conectividade, da Internet das Coisas (loT) e de
sistemas de armazenamento em nuvem, configurando-se como uma resposta nao
apenas as demandas tecnoldgicas, mas também aos desafios demograficos — como
o envelhecimento da populagéo rural e a migragao urbana —, além das pressoes

impostas pelas mudangas climaticas.

Nesse contexto, emerge a Agricultura 4.0, que, conforme Saiz-Rubio;Rovira-Mas
(2020), representa uma evolugao da Agricultura de Precisao, agora aliada a telematica
e a gestao avancada de dados. Essa fase permite que os produtores tomem decisdes
mais assertivas, tanto no ambito estratégico quanto operacional, a partir da analise

continua das informagdes geradas nas propriedades.

Com o avango das tecnologias, o setor caminha para a Agricultura 5.0, que
incorpora sistemas autbnomos, inteligéncia artificial e robotica, oferecendo respostas
aos desafios contemporaneos — especialmente a crescente escassez de mao de obra
no campo. Diferentemente da etapa anterior, essa nova fase nao se limita a ganhos
de produtividade, mas prioriza também a sustentabilidade, a automacéo e a eficiéncia

em toda a cadeia produtiva.

Nessa mesma linha, Massruha (2020) ressalta que a Agricultura Digital
fundamenta-se na geracéo e utilizagdo de dados em todas as etapas da cadeia — da
pré-producdo a pos-producgdo, como ilustra a Figura 2. Na fase de pré-producéo,
ferramentas como mineracdo de dados, bioinformatica e modelagem auxiliam na
identificagdo de caracteristicas genéticas de interesse em plantas e animais. Durante
a produgéo, tecnologias como sensoriamento remoto, agricultura de precisao, robdtica
e analise de dados permitem o monitoramento detalhado de solos, plantas, animais e
equipamentos, otimizando praticas como irrigagéo, controle de pragas e uso racional
de insumos. Por fim, na pdés-producdo, os dados gerados proporcionam maior
eficiéncia logistica, rastreabilidade, previsdo de safras e seguranga alimentar, além de
impulsionar a automacdo e a integracdo dos processos agroindustriais e

agroalimentares.
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Figura 2. A agricultura digital na cadeia produtiva nas fases de pré-producao,

producao e pds-produgao.
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3.4.2 Tecnologias Emergentes

Diante desse cenario de transformacao digital e da evolugao para os modelos
de Agricultura 4.0 e 5.0, torna-se indispensavel compreender as tecnologias
emergentes que sustentam essa revolugao no setor agropecuario. Essas tecnologias
ndo apenas viabilizam a coleta, o processamento e a analise de dados, mas também

impulsionam uma agricultura mais inteligente e eficiente.

Segundo Souza et al. (2020), as tecnologias digitais aplicadas a agricultura
podem ser organizadas em cinco grupos principais, que se inter-relacionam para
compor o ecossistema da agricultura digital. O primeiro grupo refere-se as ferramentas
voltadas a organizagéao, representacéo e acesso a informagéao — aspecto fundamental
diante do crescente volume, diversidade e heterogeneidade dos dados agricolas.

Dados genéticos, imagens de satélite e registros de sensores, por
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exemplo, precisam ser anotados, estruturados e classificados para que possam ser
reutilizados de forma eficiente no futuro, o que exige estratégias robustas de gestao

da informacéo.

O segundo grupo contempla técnicas de modelagem matematica e estatistica,
utiizadas para representar e compreender fendmenos bioldgicos, sociais e
ambientais. Essa modelagem ¢é parte essencial do método cientifico, pois permite
simular comportamentos, prever cenarios e apoiar a tomada de decisbes baseadas
em dados. Nessa perspectiva, a Ciéncia de Dados ganha protagonismo como campo
interdisciplinar, integrando estatistica, computagcdo e conhecimento setorial,

possibilitando a extracéo de insights valiosos a partir de grandes volumes de dados.

Ja o terceiro grupo diz respeito ao uso da inteligéncia artificial na agricultura.
Tecnologias de aprendizado de maquina, deep learning e reconhecimento de padrdes
permitem que sistemas processem informacgdes complexas e realizem tarefas como a
identificacdo de objetos em imagens, deteccdo de anomalias, previsdo de
produtividade e antecipacao de riscos fitossanitarios. Esses recursos, que sustentam
solugdes como veiculos autbnomos e assistentes de voz, estdo cada vez mais
aplicados em sistemas agricolas inteligentes. Quando se busca representar
diretamente regras que envolvem graus de incerteza, emprega-se também a logica

nebulosa como abordagem complementar.

O quarto grupo engloba sensores e robética, pilares da automagéo no campo.
Sensores orbitais, como satélites, e sensores proximais, instalados diretamente nas
propriedades rurais, sao integrados a dispositivos conectados via Internet das Coisas
(loT). Esses elementos possibilitam o monitoramento em tempo real de variaveis
ambientais e operacionais, além da execucdo automatica de respostas por meio de
atuadores inteligentes. Quando a computagao se distribui no ambiente e opera de
forma invisivel ao usuario, surge o paradigma da computagédo ubiqua, que viabiliza
aplicagbes como pulverizagao de precisao, irrigagao inteligente, colheita automatizada

e mapeamento de solo.

Por fim, o quinto grupo é formado por tecnologias inicialmente desenvolvidas
para outros setores, como blockchain e computacdo em nuvem, mas que hoje
convergem para atender as necessidades do agronegdécio. Enquanto a nuvem

oferece
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escalabilidade, seguranca e resiliéncia no armazenamento e no processamento de
dados, o blockchain atende as demandas crescentes por rastreabilidade, seguranca

e transparéncia em cadeias produtivas cada vez mais complexas e exigentes.

Dessa forma, as tecnologias emergentes ndo operam de forma isolada, mas se
complementam e se integram, fornecendo a base técnica e conceitual para uma
agricultura orientada por dados, altamente conectada e responsiva aos desafios
contemporaneos — desde a escassez de recursos até as exigéncias de

sustentabilidade e seguranca alimentar.
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4 MATERIAL E METODOS

Realizou-se uma revisdo bibliografica com abordagem qualitativa, cujo
carater exploratério buscou compreender as principais aplicagdes e desafios da
inteligéncia artificial na viticultura. A abordagem metodolégica adotada possibilitou a
reunido, interpretagédo e categorizacédo de informagdes provenientes de publicagbes
académicas, documentos técnicos e fontes institucionais de relevancia nacional e

internacional.

A busca por materiais foi realizada entre os meses de abril e junho de 2025,
utilizando como fontes principais 0 Google Académico, documentos da Embrapa Uva
e Vinho, relatorios da Organizagao Internacional da Vinha e do Vinho (OIV), além de
noticias atualizadas sobre inovagdes tecnoldgicas no setor vitivinicola, além de
noticias atualizadas sobre inovagdes tecnoldgicas no setor vitivinicola, a inclusao de
noticias e relatérios justifica-se visto que o tema da Inteligéncia Artificial € de rapida
evolugcdo, e muitas das aplicagdes mais recentes (como a enologia digital) s&o
primeiramente reportadas nestes meios antes de serem consolidadas na literatura
cientifica. Foram selecionadas publicagdes divulgadas entre 2009 e 2024, a fim de
abarcar a evolugdo tecnologica e o amadurecimento das aplicacbes de IA na
agricultura, abrangendo artigos cientificos, teses, dissertacbes e trabalhos de

conclusao de curso, nos idiomas portugués, inglés e espanhol.

As palavras-chave utilizadas nas buscas incluiram combinagdes como:

LEE 11 ” “* ” {3

“inteligéncia artificial”, “viticultura”, “agricultura digital”’, “machine learning”, “agricultura
de precisao”, “vinhedo inteligente”, entre outras relacionadas. Os critérios de inclusdo
consideraram a relevancia tematica, a aplicabilidade pratica e a vinculagao direta ou

indireta com o setor vitivinicola.

A analise do conteudo foi conduzida de forma qualitativa, com base na leitura
interpretativa dos textos, identificacdo de padrbes e sintese das principais
contribuigbes tedricas e praticas. Os estudos foram organizados segundo marcos
temporais (2009-2014, 2015-2019 e 2020-2024), de modo a evidenciar a evolugao
do uso da inteligéncia artificial no agronegécio ao longo dos ultimos 15 anos. Essa

estrutura permitiu observar tendéncias, avangos tecnolégicos, desafios relatados na
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literatura e oportunidades de aplicagdo na viticultura, que foram compilados e

analisados neste trabalho.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados da revisédo bibliografica sobre o uso da
inteligéncia artificial (IA) na viticultura, abrangendo publicagdes cientificas
compreendidas entre 2009 e 2024. Os estudos foram analisados conforme marcos
temporais definidos, com o objetivo de identificar a evolugdo das aplicagbes, os
contextos em que foram inseridas, os tipos de ferramentas utilizadas e os impactos
observados. A discussao esta estruturada em trés fases: 2009-2014, 2015-2019 e
2020-2024, correspondentes, respectivamente, aos periodos de exploracao inicial,
expansao experimental e validagdo de modelos e consolidagdo e integracao de

sistemas inteligentes na viticultura.

5.1 — Primeiras aplicagcoes exploratérias de IA na viticultura (2009-2014)

5.1.1 Introducgao histérica: O caso Enologix (EUA, 2001)

Embora o uso da inteligéncia artificial (IA) na viticultura tenha se intensificado a
partir da segunda década dos anos 2000, experiéncias pioneiras ja apontavam, no
inicio do século XXIl, para o potencial disruptivo da aplicagdo de meétodos
computacionais na produgdo de vinhos. Um dos casos mais emblematicos foi o
da empresa norte-americana Enologix, fundada por Leo McCloskey na Califérnia. Seu
trabalho destacou-se por propor uma abordagem cientifica e baseada em dados para
avaliacéo e predigao da qualidade dos vinhos, articulando analises quimicas, modelos

estatisticos e algoritmos preditivos.

De acordo com reportagem publicada na revista Wired, McCloskey desenvolveu
um banco de dados com perfis quimicos detalhados de centenas de rétulos que
obtiveram altas pontuacgdes por criticos renomados, como Robert Parker. Com base
nesses dados, elaborou algoritmos capazes de correlacionar compostos quimicos

especificos com atributos sensoriais valorizados no mercado (NEUMAN, 2001).
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Assim, passou a oferecer aos viticultores uma ferramenta analitica que simulava
a performance sensorial de um vinho ainda em desenvolvimento, orientando decisbes

desde o manejo do vinhedo até o corte final para engarrafamento.

A metodologia fundamentava-se na identificacdo de 84 compostos-chave
relacionados ao sabor, aroma, estrutura e cor dos vinhos. Com o suporte de softwares
especializados, era possivel decompor vinhos armazenados em diferentes barris e
realizar simulagdes digitais para alcangar misturas otimizadas, com alto potencial de
aceitacao critica e comercial. Em um dos episédios mais notérios descritos pela
revista, McCloskey foi capaz de prever com preciséo os resultados de uma degustagao
as cegas utilizando exclusivamente dados quimicos um feito que reforcou a

credibilidade de sua abordagem.

Essa experiéncia pioneira representou um marco na transicdo da viticultura
empirica para uma viticultura orientada por dados, sinalizando o papel emergente da
inteligéncia artificial como catalisadora de inovacdo no setor. A proposta de
McCloskey antecipou diversas tendéncias que hoje caracterizam a viticultura de
precisao, incluindo o uso de sensores, modelagem preditiva, visdo computacional e

sistemas inteligentes de apoio a deciséo.

5.1.2 Panorama global (2009-2014)

Entre 2009 e 2014, a viticultura passou por uma transicdo do manejo
predominantemente empirico para uma abordagem digital e orientada por dados,
marcada pela introducado de sensores, algoritmos de aprendizado de maquina, visao
computacional e técnicas de analise multivariada. Esse periodo representou a
consolidagao inicial da IA como ferramenta aplicada a viticultura de precisao,
abrangendo desde a previs&o climatica até o controle de qualidade e a automagéo

agricola.

2009: Na Nova Zelandia, Sallis et al. (2009) aplicaram redes neurais supervisionadas
€ nao supervisionadas para prever a ocorréncia de geadas em vinhedos, destacando
o papel da IA como ferramenta de adaptacgao climatica em regides viticolas suscetiveis
a eventos extremos. Em Portugal, Cortez et al. (2009) utilizaram técnicas de

mineracdo de dados e maquinas de vetor de suporte (SVM)
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para prever preferéncias sensoriais de vinhos a partir de variaveis fisico-quimicas,
aproximando a analise computacional da enologia aplicada ao consumidor. Na
Alemanha, Hall e Louis (2009) desenvolveram o algoritmo VineClipper, projetado para
corrigirimprecisdes de GPS em imagens aéreas, permitindo estimativas mais precisas
da composi¢ao do dossel e melhorando a acuracia do mapeamento de vinhedos. Ja
na Italia, Morari et al. (2009) demonstraram como sensores geoelétricos, combinados
a logica fuzzy e a estatistica multivariada, poderiam identificar zonas de manejo em
solos pedregosos, oferecendo suporte direto a agricultura de precisao. Na Australia,
Berna et al. (2009) aplicaram espectrometria de massas associada a narizes
eletronicos baseados em 6xidos metalicos para prever a origem geografica de vinhos
Sauvignon Blanc com alta acuracia, contribuindo para a rastreabilidade e
autenticidade de produtos vitivinicolas. Por fim, Mateo et al. (2009), na Espanha,
exploraram redes neurais Multilayer Perceptron (MLP) e fungdes de base radial (RBF)
para prever a concentragcdo de ocratoxina A em sucos de uva contaminados por
Aspergillus carbonarius, sob diferentes condigdes ambientais e de manejo. O estudo
destacou o papel da IA também na segurancga alimentar e no controle de micotoxinas,

ampliando o escopo de aplicagcao para além da viticultura de preciséo.

2010-2011: O biénio seguinte consolidou aplicagdes de maior sofisticagao em viséo
computacional, espectroscopia e biotecnologia. Em Israel, Berenstein et al. (2010)
desenvolveram quatro algoritmos de visdo computacional para pulverizagao seletiva
em vinhedos, atingindo 90% de precisdo na detecgédo de cachos e reduzindo em até
30% o uso de pesticidas. Na Africa do Sul, Vaudour et al. (2010) realizaram o
mapeamento digital de terroirs em Stellenbosch com arvores de decisdo e imagens
SPOT multitemporais, alcangando 78% de acuracia na classificagdo de zonas
homogéneas de Sauvignon Blanc. Na Espanha, Gago, Landin e Gallego (2010)
aplicaram redes neurais artificiais para modelar a rizogénese in vitro e a aclimatagao
de cultivares Albarifio e Mencia, demonstrando o potencial da IA para otimizar
processos de biotecnologia vegetal. Em paralelo, Qin et al. (2010), na China,
construiram modelos nao lineares para estimar antocianinas em folhas de videira a
partir de dados hiperespectrais, avangando no monitoramento nao destrutivo de

parametros fisiolégicos. Na Franga, Decourselle et al. (2010) empregaram viséo
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computacional integrada a computacdo em nuvem para caracterizar a rugosidade
foliar, com foco na otimizacao da pulverizagao de precisao. Ainda na Espanha, Astray
et al. (2010) exploraram redes neurais artificiais para autenticacédo de vinhos,
ampliando as possibilidades da IA no controle de qualidade enolégica. Em 2011, os
avancos se diversificaram. Nos Estados Unidos, Nuske et al. (2011) integraram visao
computacional e robdtica embarcada em veiculos autbnomos para estimar a
produtividade de vinhedos por meio da contagem visual de bagos, atingindo margens
de erro inferiores a 10% em relagdo ao peso real da colheita. Na Espanha, Fernandez-
Martinez et al. (2011) aplicaram métodos de selegédo de atributos (wrapper methods)
para identificar variaveis ambientais determinantes na maturagcédo da uva, reduzindo
significativamente os erros em modelos preditivos. Ja na China, Li, Ma e Wang (2011)
desenvolveram sistemas de reconhecimento de imagens baseados em SVM para
diagnosticar mildio e oidio, obtendo taxas de acerto superiores a 90%, o que
representou um marco no monitoramento automatizado de doencgas. Na Italia, Versari
et al. (2011) aplicaram espectroscopia no infravermelho associada a regressao para
prever a estabilidade coloidal em vinhos brancos, alcangando R? de até 0,85 em

amostras de Chardonnay.

2012-2014: A partir de 2012, houve uma expansao significativa das pesquisas em
diferentes paises, com énfase em visdo computacional, aprendizado de maquina e
sensoriamento remoto. Em Portugal, Reis et al. (2012) desenvolveram um sistema de
visdo computacional para deteccdo automatica de cachos em imagens naturais,
obtendo acuracia de 97% em uvas tintas e 91% em brancas. Na Argentina, Bromberg
e Pérez (2012) aplicaram algoritmos SVM e LSVM para interpolagao espacial de
variaveis viticolas em Mendoza, superando os métodos tradicionais de krigagem e
IDW. No mesmo ano, Pérez e Bromberg (2012) testaram técnicas de segmentagéao
de imagens para medir automaticamente o didmetro de troncos de videiras em campo,
utiizando algoritmos como K-means, Gaussian Mixture e SVM. Na Espanha,
Tardaguila et al. (2012) consolidaram o uso da visdo computacional em analises
fenotipicas, avaliando caracteristicas da copa, morfologia de cachos e tamanho de
bagas com maior objetividade e escalabilidade. Na Franga, Coulon et al. (2012)
desenvolveram sistemas de inferéncia fuzzy para previsao de vigor e precocidade da

videira, criando indicadores quantitativos para manejo adaptativo. Na
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Italia, Menesatti et al. (2013) apresentaram um modelo multivariado que reduziu em
quase 50% o uso de fungicidas a base de cobre contra o mildio, contribuindo para a
viticultura organica e sustentavel. Na Roménia, Hosu, Cristea e Cimpoiu (2014)
utilizaram redes neurais para prever propriedades antioxidantes de vinhos tintos, além
de classificar vinhos por safra e vinicola. Na Australia, Song et al. (2014) aplicaram
imagens aéreas e indices no infravermelho préximo (NIR) para classificar zonas de
vigor de Pinot Noir, correlacionando vigor com rendimento, acidez e compostos
aromaticos. Ja na ltalia, Oberti et al. (2014) empregaram imagens multiespectrais para
deteccdo precoce do oidio, mostrando que angulos de visdo entre 40° e 60°
aumentavam a sensibilidade do diagndstico. Por fim, na Galicia (Espanha), Gémez-
Meire et al. (2014) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para autenticagao
de vinhos brancos autéctones, com a Floresta Aleatéria alcangando classificagao

perfeita, consolidando o uso da IA no controle de origem e qualidade.

5.1.3 Comparativo entre estudos (2009-2014)

Os estudos analisados entre 2009 e 2014 apresentam diferengas marcantes em
termos de tecnologia empregada, objetivos investigativos e nivel de maturidade das

solugdes propostas.

Tecnologia: As pesquisas variaram entre o uso de redes neurais artificiais
(Cortez et al., 2009; Astray et al., 2010; Hosu; Cristea; Cimpoiu, 2014), maquinas de
vetor de suporte (Li; Ma; Wang, 2011; Bromberg; Pérez, 2012), visdo computacional
(Berenstein et al., 2010; Nuske et al., 2011; Reis et al., 2012; Tardaguila et al., 2012;
Oberti et al., 2014), modelos fuzzy e multivariados (Morari et al., 2009; Coulon et al.,
2012; Menesatti et al., 2013), bem como aplicagbes de espectroscopia e sensores

hiperespectrais (Qin et al., 2010; Versari et al., 2011; Song et al., 2014).

Objetivo: As finalidades abrangeram desde a previsdo climatica e fisiolégica
(Sallis et al., 2009; Vaudour et al., 2010), diagnéstico fitossanitario (Li; Ma; Wang,
2011; Oberti et al., 2014), controle de qualidade enolégica (Astray et al., 2010;

Gdémez-Meire et al., 2014), classificagdo de zonas de manejo e vigor (Morari et al.,
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2009; Song et al., 2014) até a otimizacao de defensivos agricolas (Berenstein et al.,
2010; Menesatti et al., 2013).

Maturidade: A maioria dos estudos desse periodo manteve carater experimental
e exploratério, testando algoritmos em bases de dados limitadas ou em condigdes
controladas de campo e laboratorio. Apenas alguns como Berenstein et al. (2010);
Menesatti et al. (2013) apresentaram estimativas concretas de impacto no manejo,

sugerindo uma transigao para solugdes aplicaveis em escala produtiva.

Em sintese, o periodo de 2009 a 2014 correspondeu a fase exploratéria da
inteligéncia artificial na viticultura, caracterizada pela experimentagdo de técnicas
diversas em contextos limitados, que estabeleceram as bases conceituais e

metodoldgicas para os avangos subsequentes.

5.1.4 Implicagoes praticas, tedricas e setoriais (2009-2014)

Praticas: Reducdo do uso de defensivos agricolas (Berenstein et al., 2010;
Menesatti et al., 2013), maior precisdo no manejo diferenciado do vinhedo (Morari et
al., 2009; Song et al., 2014), diagndstico precoce de doencgas (Li; Ma; Wang, 2011;

Oberti et al., 2014) e melhoria da produtividade com menor custo de insumos.

Tedricas: Consolidagdo do uso de algoritmos de aprendizado de maquina como
instrumentos de modelagem em viticultura; integragcdo de dados multiespectrais,
quimicos e climaticos; e avanco da visdo computacional aplicada a ambientes

complexos como vinhedos.

Setoriais: As pesquisas sinalizaram caminhos para a viticultura de preciséo,
fortalecendo a relagao entre ciéncia da computagao, engenharia agricola e enologia.
Também anteciparam a relevancia da |A na rastreabilidade e certificacdo de vinhos,

especialmente no contexto europeu (Astray et al., 2010; Goémez-Meire et al., 2014).
5.1.5 Lacunas identificadas (2009-2014)

Apesar dos avangos, algumas lacunas persistiram nesse periodo inicial:
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+ Escalabilidade limitada: muitos modelos foram validados apenas em

pequena escala, sem comprovagao em vinhedos comerciais de grande porte.

¢ Dependéncia de dados locais: algoritmos eram fortemente ajustados a

variedades especificas, reduzindo a generalizagao para outros contextos.

¢ Integragao tecnoldgica: os estudos ainda tratavam isoladamente visao
computacional, espectroscopia e sensoriamento remoto, sem sistemas

integrados de apoio a deciséo.

5.2 — Expansao experimental e validagao de modelos (2015-2019)

O periodo de 2015 a 2019 marcou uma etapa decisiva para a consolidagao das
aplicagbes de inteligéncia artificial (IA) na viticultura. Apds a fase exploratéria entre
2009 e 2014 — quando os modelos preditivos e sistemas de visdo computacional
ainda eram majoritariamente experimentais —; observa-se neste intervalo uma
transicao para abordagens mais robustas e validadas empiricamente.

Os algoritmos tornaram-se mais sofisticados, incorporando aprendizado profundo,
modelagem fuzzy, mineragdo de dados e integragdo com redes de sensores loT. A
viticultura de precisao passou a se apoiar na combinagao entre sensoriamento remoto,
analise espectral e modelagem estatistica inteligente, abrindo espaco para a
automatizagao de tarefas e para a tomada de decisdo em tempo real tanto no campo

quanto na vinificagao.

5.2.1 Panorama Global (2015-2019)

2015: A expansédo das abordagens probabilisticas e de modelagem fuzzy foi uma
tendéncia marcante. Baudrit et al. (2015), na Franga, desenvolveram um modelo
grafico probabilistico para descrever a maturagdo da baga, integrando variaveis
quimicas e fisiologicas. O estudo representou um avango ao permitir a quantificagao
da incerteza nos estagios de maturidade, contribuindo para um manejo mais preciso
do ponto de colheita. Na Grécia, Peter Groumpos (2015) propés um modelo

matematico inovador baseado em mapas cognitivos fuzzy para o gerenciamento
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integrado da viticultura e da vinificagdo. Essa abordagem ampliou o entendimento
sistémico das interacbes entre fatores climaticos, agronémicos e tecnoldgicos,
destacando o potencial das redes cognitivas na modelagem de processos agricolas
complexos. Em um contexto mais aplicado, Portalés e Ribes-Gémez (2015), na
Espanha, desenvolveram um sistema de avaliagdo de qualidade de uvas baseado em
imagens, voltado a triagem das cargas no momento da recepgdo nas vinicolas. O
meétodo automatizava a inspecéo visual por meio de analise computacional de cor,
textura e forma, antecipando o uso da visdo computacional em escala industrial para

controle de qualidade.

2016-2017: Nos anos seguintes, o foco deslocou-se para o campo, com 0
fortalecimento de estudos que integraram visdo computacional, espectroscopia e
aprendizado de maquina em condi¢des reais de cultivo. Gutiérrez et al. (2016), na
Espanha, demonstraram o uso combinado de mineragdo de dados e espectroscopia
no infravermelho préximo (NIR) para fenotipagem de plantas sob condi¢gées de campo,
abrindo caminho para o monitoramento ndo destrutivo do vigor e do estado fisioldgico
da videira. Na China, Hou, Li e He (2016) desenvolveram um modelo baseado em
indices espectrais e no algoritmo de colbnia de formigas para detectar a doenga do
enrolamento da folha da videira. O método combinou 11 indices espectrais com
técnicas de clusterizacdo inteligente, demonstrando alta precisdo na identificagéo
precoce de sintomas. Millan et al. (2016), na Espanha, aplicaram analise de imagens
para modelar a contagem de flores na videira, obtendo correlagbes consistentes com
o rendimento final. Em paralelo, Orlando et al. (2016), na Italia, validaram o uso do
aplicativo PocketLAl para estimar o indice de area foliar (LAI) em vinhedos,
destacando o potencial de solugbes moveis e acessiveis para viticultores. O ano de
2017 consolidou o uso de robdtica e automacgéao. Lopes et al. (2017), em Portugal,
apresentaram o VINBOT, um robd terrestre projetado para viticultura de precisao,
equipado com sensores oOpticos e cameras de alta resolugdo. O sistema demonstrou
eficiéncia em tarefas de monitoramento auténomo e coleta de dados agronémicos.
Ang, Seng e Ge (2017), em Cingapura, exploraram algoritmos bioinspirados de visao
computacional, desenvolvendo modelos de reconhecimento visual baseados em
comportamentos naturais aplicados a viticultura — uma incorporacédo pioneira de

paradigmas de inteligéncia natural nas tarefas de
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percepcao agricola. Aquino et al. (2017) iniciaram estudos de previsdo antecipada de
produtividade com base em imagens adquiridas em campo, representando um avango
para o planejamento logistico e 0 manejo adaptativo de vinhedos. Por fim, no Brasil,
Dos Santos et al. (2017, publicado em 2020) testaram métodos de aprendizado de
maquina para deteccdo automatica de frutos em campo, evidenciando o

amadurecimento da pesquisa nacional em viticultura tropical e de pequeno porte.

2018-2019: O biénio final dessa fase trouxe uma intensificagdo da integracao entre
loT, aprendizado profundo e modelagem de decisdo automatizada.

Belkaroui et al. (2018), na Tunisia, propuseram uma ontologia de eventos para
viticultura baseada em redes de sensores, estruturando semanticamente dados
provenientes de multiplas fontes para apoiar o raciocinio automatizado sobre o estado
do vinhedo. Loggenberg et al. (2018), na Africa do Sul, desenvolveram um modelo de
deteccao de estresse hidrico em uvas Shiraz por meio de imagens hiperespectrais e
aprendizado de maquina, reforcando a capacidade da IA em interpretar respostas
fisiolégicas de plantas a condigbes ambientais. Yagoubi et al. (2018), na Franca,
introduziram um modelo baseado em verificagdo formal (model checking) para
resolver o problema da colheita diferencial, contribuindo para decisdes mais eficientes
de colheita seletiva. O ano de 2019 caracterizou-se pela diversificacdo das aplicagcoes
e pela expansao para plataformas colaborativas e sistemas embarcados. Mylonas,
Voutos e Sofou (2019), na Grécia, apresentaram uma plataforma colaborativa para
anotacao e enriguecimento de dados viticolas, reforcando o papel da curadoria de
dados no aprendizado supervisionado. Santos et al. (2019), em Portugal, aplicaram
aprendizado de maquina para segmentagao de vinhedos em imagens de satélite,
enquanto Marques et al. (2019) classificaram variedades de uva por meio de
aprendizado supervisionado. Ainda em Portugal, Silva et al. (2019) apresentaram
solugdes loT de baixo custo com LoRa® para monitoramento de vinhedos, ampliando
a conectividade rural. Fuentes et al. (2019), na Australia, desenvolveram um modelo
de detecg¢do nao invasiva de contaminagao por fumaga em dosséis e bagas, unindo
sensoriamento remoto e modelagem preditiva. Magalhdes et al. (2019) avaliaram
algoritmos de planejamento de trajetérias para poda e monitoramento com robds

autébnomos, enquanto Martins et
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al. (2019) apresentaram os MetBots, robds integrados a analises metabolémicas para
viticultura de precisdo. Outros avangos se destacaram globalmente: Chu et al. (2019),
na China, desenvolveram um modelo hibrido otimizado de IA para previsdo de pregos
de uvas, conectando dados de mercado a producéao; Silver e Monga (2019), no
Canada, utilizaram deep learning para estimar produtividade a partir de imagens de
vinhedos, com acuracia superior as abordagens tradicionais; e Maia (2019), em
Portugal, aplicou analise de imagem para estimativa de producdo da casta Syrah,
reforcando o alinhamento entre pesquisa académica e aplicagao pratica. Ainda nesse
contexto, Bento, da Cunha e Barata (2019) analisaram o papel transformador da
Agricultura 4.0 sob uma perspectiva sociotécnica, destacando como a introdugéo de
tecnologias inteligentes na viticultura reconfigura praticas e interagdes entre humanos

€ maquinas.

5.2.2 Comparativo entre estudos (2015-2019)

Os estudos realizados entre 2015 e 2019 revelam um amadurecimento
significativo na aplicagao de IA a viticultura, com diferengas marcantes em relagcéo a

tecnologia, objetivos investigativos e maturidade das solugoes.

Tecnologia: As pesquisas evoluiram do uso de modelos probabilisticos e
sistemas fuzzy (Baudrit et al., 2015; Peter Groumpos, 2015) para abordagens hibridas
orientadas por dados e integradas a visdo computacional. Houve crescente
incorporacado de sensores opticos e espectrais, além do uso de sistemas moveis e
plataformas embarcadas (Millan et al., 2016; Lopes et al., 2017). A partir de 2018,
destacou-se o emprego de aprendizado profundo e a convergéncia entre IA, Internet

das Coisas (loT) e sensoriamento remoto (Fuentes et al., 2019; Silva et al., 2019).

Objetivo: As finalidades principais concentraram-se em trés eixos: (1)
modelagem e predicdo de variaveis viticolas e enoldgicas, incluindo maturagéo e
rendimento; (2) automacgao da deteccgéao e classificagcdo de doengas e parametros de
qualidade; e (3) integracdo de dados multiespectrais e climaticos para aprimorar o
manejo do vinhedo. A andlise de imagens e o0 sensoriamento emergiram como

ferramentas centrais para diagnostico e controle do ciclo produtivo.



36

Maturidade: O periodo marca a transigdo entre experimentos laboratoriais e
validagbes em campo real. Modelos passaram a ser testados em vinhedos comerciais
e a utilizar bancos de dados ampliados. O avango das arquiteturas de deep learning
e o aumento da capacidade computacional favoreceram o desenvolvimento de
prototipos operacionais e aplicagdes praticas, com inicio da validacdo econdmica e

agrondmica das solugdes.

Assim, entre 2015 e 2019, observa-se o amadurecimento técnico e cientifico das
aplicagdes de IA na viticultura, com a consolidacdo de modelos validados em campo
e o inicio da integracdo entre sensores, visdo computacional e aprendizado de

maquina, preparando o terreno para a era dos sistemas inteligentes integrados.

5.2.3 Implicagoes praticas, tedricas e setoriais (2015-2019)

Praticas: As aplicacdes de |IA possibilitaram maior eficiéncia no monitoramento
do vinhedo, reducéo de erros humanos e melhoria no controle de doengas e irrigacao.
Sistemas embarcados e sensores conectados a loT permitiram a coleta continua de

dados, favorecendo o manejo adaptativo e a previsao antecipada de produtividade.

Tedricas: As pesquisas reforcaram a integracdo interdisciplinar entre IA,
agronomia e ciéncia dos dados, expandindo o uso de redes neurais, Vvisdo
computacional e sistemas fuzzy em ambientes agricolas complexos. Também se
destacaram os primeiros esforgos de integracdo entre modelos de aprendizado de

maquina e redes sensoriais distribuidas.

Setoriais: O conjunto de estudos consolidou as bases da viticultura inteligente,
aproximando o setor produtivo de solugdes digitais aplicadas ao campo. A expansao
da |A trouxe impactos positivos sobre sustentabilidade, rastreabilidade e controle de
qualidade, ao mesmo tempo em que abriu espago para politicas de inovacao e
transformacgéao tecnoldgica nas cadeias produtivas de vinho.

5.2.4 Lacunas identificadas (2015-2019)

Apesar do progresso observado, algumas limitagdes permaneceram evidentes no

periodo:



37

o+ Escalabilidade restrita: a maioria dos modelos continuou sendo testada em

areas experimentais, com poucos casos de aplicagcdo em escala comercial.

¢ Padronizacgao insuficiente: a auséncia de protocolos comuns para aquisigao

e anotacgao de dados limitou a comparagao entre métodos e regides.

¢ Interoperabilidade tecnolégica: a integracao entre sensores, drones,

estacdes climaticas e softwares de |A ainda era fragmentada.

¢ Generalizagao dos modelos: muitos algoritmos mostraram dependéncia de

variaveis locais, comprometendo a adaptacao a diferentes terroirs.

¢ Adocao regional desigual: embora Europa e América do Norte tenham
avancado em aplicagdes praticas, no Brasil e em paises latino-americanos o

uso permaneceu concentrado em estudos de caso e experimentos piloto.

5.3 Consolidagao e integracao de sistemas inteligentes (2020-2024)

O periodo de 2020 a 2024 representa a consolidagdo da inteligéncia artificial na
viticultura, marcada pelo amadurecimento das solugbes desenvolvidas nas fases
anteriores e pela integragdo de multiplas tecnologias— incluindo aprendizado
profundo, fusdo multimodal de dados, sensoriamento remoto de alta resolugao,
Internet das Coisas (loT) e modelagem preditiva em larga escala.

Essa etapa assinala a transicdo das aplicacbes experimentais para sistemas
integrados de apoio a decisdao, com foco na interoperabilidade entre sensores,

modelos e plataformas digitais.

As pesquisas passaram a priorizar a fusdo entre dados de campo, imagens
aéreas, informagdes climaticas e registros agronémicos, visando n&o apenas o
monitoramento e a previsdo, mas também a automagdo de processos, a
rastreabilidade produtiva e a sustentabilidade ambiental.

O ciclo 2020-2024 pode, portanto, ser compreendido como a fase de maturidade

cientifica e tecnolégica da viticultura inteligente, na qual a IA deixa de ser um
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experimento isolado e torna-se componente estrutural do ecossistema agricola digital.

5.3.1 Panorama Global (2020-2024)

2020: O ano de 2020 foi marcado pela expansido do uso de redes neurais profundas
e pela popularizagdo de sensores multiespectrais. Na Francga, Kerkech, Hafiane e
Canals (2020) desenvolveram a VddNet, uma rede convolucional especializada na
deteccao de doencas da videira a partir de imagens multiespectrais e mapas de
profundidade, obtendo alta robustez mesmo sob variagcbes de iluminacdo. Nos
Estados Unidos, Silver e Nasa (2020) aprimoraram modelos de predicdo de
rendimento com base em multiplas imagens do vinhedo, utilizando deep learning para
estimar o numero de cachos ainda na planta, reforcando o potencial da |IA na
estimativa ndo invasiva de produtividade. Na Espanha, Santos et al. (2020)
introduziram um sistema tridimensional de deteccéo, segmentacao e rastreamento de
uvas, combinando redes neurais convolucionais com associagdo temporal de objetos
— obtende desempenho superior as abordagens bidimensionais. Na Alemanha,
Zabawa et al. (2020) aplicaram segmentagdao semantica com CNNs para contagem
automatica de bagas, contribuindo para o avango da fenotipagem automatizada. No
Brasil, Bischoff e Farias (2020) apresentaram o sistema VitForecast, baseado em loT
para previsao de doengas em vinhedos, integrando sensores ambientais, redes sem
fio e modelos preditivos. Ainda em 2020, Jesus (2020), em Portugal, desenvolveu o
sistema PhenoEngine, que integrou dados de satélite e variaveis climaticas para
modelar a fenologia da videira, consolidando a aplicagdo de detec¢do remota em

modelagem fenoldgica.

2021-2022: Em 2021, a atengédo voltou-se a analise de grandes volumes de dados e
a consolidagcdo tedrica. No Canada, Newlands (2021) publicou uma revisdo
abrangente sobre o uso de IA e Big Data na viticultura, destacando desafios como
interoperabilidade e gestdo de dados massivos. No Brasil, Arnecke (2021) aplicou
modelos de previsao de séries temporais para estimar a demanda de vinhos na Serra
Gaucha, expandindo a aplicacido da |A para o ambito econédmico da cadeia vitivinicola.

Em 2022, intensificou-se a integragao multimodal e o uso de imagens de
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drones e satélites. Na Alemanha, Kierdorf et al. (2022) utilizaram redes generativas
adversariais condicionais (CGANs) para estimar bagas ocultas por folhas, superando
limitagées visuais no monitoramento de cachos. Em Portugal, Barros et al. (2022)
compararam modelos de segmentacado multiespectral por deep learning, identificando
as arquiteturas mais eficazes para o mapeamento de vinhedos. No Brasil, Oliveira
(2022) desenvolveu um sistema automatizado de irrigacdo da videira no semiarido,
demonstrando como a IA pode otimizar o uso de agua em regides de escassez hidrica.
Na Suica, Olenskyj et al. (2022) aplicaram redes neurais convolucionais end-to-end
para estimar a produtividade diretamente a partir de imagens terrestres, eliminando
etapas intermediarias. Em Portugal, Barriguinha et al. (2022) integraram NDVI, dados
climaticos e aprendizado de maquina para prever a produtividade no Douro,
alcangando elevada acuracia. Lopez-Garcia et al. (2022) aplicaram machine learning
a imagens multiespectrais e RGB de drones para monitorar o estado hidrico das
videiras ao longo do tempo. Na Italia, Pagliai et al. (2022) compararam nuvens de
pontos 3D aéreas e terrestres para avaliar o tamanho da copa, reforcando a

importancia da modelagem tridimensional em viticultura de preciséo.

2023—-2024: Entre 2023 e 2024, a IA consolidou-se como eixo central da viticultura
digital, destacando-se pelo uso de modelos de previsao antecipada de produtividade,
integracdo multimodal de dados e aplicagdes em processos enoldgicos e comerciais.
Em 2023, Palacios et al. (2023), na Espanha, desenvolveram um sistema de vis&o
computacional para predicdo antecipada de produtividade em diferentes variedades
de uvas. No Brasil, Andrade et al. (2023) compararam algoritmos de machine learning
— como Random Forest, SVM e redes neurais — para estimativa de rendimento,
demonstrando a eficacia das abordagens hibridas. Na Grécia, Badeka et al. (2023)
aplicaram a arquitetura YOLOV7 para avaliagdo automatica da maturagéo das uvas,
demonstrando o potencial dos detectores em tempo real na fenotipagem digital. Na
Franga, De la Fuente et al. (2023) combinaram imagens de satélite e aprendizado de
maquina para estimar a produtividade em larga escala. Nesse mesmo periodo,
surgiram as primeiras experiéncias de vinificagdo orientada por |A, aplicadas a analise
quimica e definicdo de perfis sensoriais, conforme relatado pelo portal Wine-
Searcher (2023) — —
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marcando a transicdo entre o uso experimental e a aplicagdo industrial da IA. Em
2024, observa-se a convergéncia plena entre dados multiespectrais, climaticos e de
manejo. Kamangir et al. (2024) propuseram o modelo Climate-Management Aware
Vision Transformer (CMAVIT), uma arquitetura multimodal de deep learning que
combina imagens de sensoriamento remoto, dados meteorologicos e de manejo
agricola, alcangando precis&o superior a de modelos convencionais. Rafique et al.
(2024), no Sul da Asia, adaptaram o modelo STICS com técnicas de |A para simular
a fenologia e o rendimento de uvas de mesa, ampliando o alcance da tecnologia a
novas zonas viticolas. Na Italia, Dimitri e Trambusti (2024) aplicaram machine learning
para relacionar condigdes climaticas e qualidade do vinho, demonstrando a
capacidade da |IA de capturar interagdes complexas entre ambiente e produto. No
Brasil, Pereira etal. (2024) exploraram a viticultura e enologia de precisédo, destacando
parametros quimicos e fenolégicos como fatores determinantes na valorizagdo de
vinhos com tipicidades distintas. Em Portugal, Madeira (2024) utilizou machine
learning para diagndstico da salde das plantas, e na india, Barbole e Jadhav (2024)
compararam modelos bidimensionais e tridimensionais de previsdo de rendimento,
evidenciando ganhos com imagens 3D. Gatou et al. (2024) realizaram uma revisao
sistematica sobre |A na viticultura, abordando bases de dados, doengas e métricas de
desempenho. Na Africa do Sul, Jewan et al. (2024) combinaram dados
hiperespectrais, térmicos e de solo para aprimorar a previsdo de rendimento e a
estimativa da composi¢cdo das bagas. Em complemento, Loggenberg, Strever e
Mudnch (2024) revisaram os avangos recentes em sensoriamento optico aplicado a
viticultura, e Saraceni et al. (2024) exploraram métodos de geracao de dados auto-
supervisionados, mesclando ambientes simulados e imagens reais. Gauvrilovi¢ et al.
(2024), por sua vez, aplicaram o algoritmo YOLO e o método K-means clustering a
imagens de drones, obtendo 90% de acuracia na detecgdo automatica de videiras e
zoneamento de vinhedos com base em indices de vegetagdo. No contexto latino-
americano, Ray (2024) destacou o papel da IA na viticultura argentina, especialmente
entre pequenos produtores que passaram a adotar plataformas inteligentes como o
Agrobit, desenvolvido em parceria com a Microsoft, para otimizagdo de insumos e
rastreabilidade produtiva.

Segundo o Estadao (2024), essa integracao tecnoldgica também se expandiu para

outros paises, com uso de sensores, algoritmos de irrigacdo automatizada e



41

softwares analiticos aplicados a formulacdo de vinhos com perfis sensoriais
otimizados. Ainda em 2024, o projeto Wine of Moldova (2024) apresentou, na feira
ProWein, os primeiros vinhos do mundo desenvolvidos com apoio de um sistema de
IA o Chelaris Bot marco simbdlico da enologia digital. Por fim, Stefenon e Martins
(2024) discutiram o conceito de “terroir digital”, refletindo sobre a integracdo entre

tradicdo e inovagao algoritmica na viticultura 4.0.

5.3.2 Comparativo entre estudos (2020-2024)

Os estudos de 2020 a 2024 consolidaram a IA como nucleo estruturante da
viticultura digital, apresentando diferengas quanto as tecnologias, objetivos e niveis

de maturidade:

Tecnologia: O uso de deep learning, sensores multiespectrais e visao
computacional tornou-se predominante (Kerkech et al., 2020; Santos et al., 2020).
A partir de 2022, os estudos passaram a incorporar analises tridimensionais, redes
generativas e fusdo multimodal de dados provenientes de satélites, drones e
sensores terrestres (Pagliai et al., 2022; Olenskyj et al., 2022).

Entre 2023 e 2024, avancaram as arquiteturas multimodais e auto-supervisionadas,
como vision transformers e modelos hibridos (Kamangir et al., 2024; Jewan et al.,
2024).

Objetivo: As pesquisas passaram a abranger toda a cadeia vitivinicola, desde o
campo até a vinificagao, incluindo previsao de produtividade, monitoramento
fenologico, fermentacao e formulagao de vinhos (Wine-Searcher, 2023; Wine of
Moldova, 2024).

Maturidade: O periodo é caracterizado por solucdes escalaveis e
interoperaveis, capazes de operar em tempo real e integrar multiplas fontes de
dados. A IA consolidou-se como componente central dos sistemas de decisao
autébnomos, integrando-se a plataformas comerciais e politicas publicas de inovagao

rural.
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De modo geral, o periodo de 2020 a 2024 representa a consolidagao plena
da viticultura inteligente, em que a inteligéncia artificial passou de ferramenta
experimental a elemento estruturante de um ecossistema digital agricola,

marcando a transigao para a Agricultura 5.0.

5.3.3 Implicagoes praticas, tedricas e setoriais (2020-2024)

Praticas: A IA ampliou o monitoramento remoto de variaveis ambientais, a
previsao de produtividade e a automacao de processos agricolas e enoldgicos. O
uso de dados multiespectrais e climaticos permitiu decisbes mais rapidas, precisas e

sustentaveis.

Tedricas: O periodo consolidou o paradigma da agricultura cognitiva, em que
deep learning e fusdo de dados se combinam a teoria agronémica e a modelagem
fenoldgica. O conceito de terroir digital emergiu para descrever a convergéncia entre

variabilidade ambiental, dados e identidade produtiva.

Setoriais: As pesquisas impulsionaram a transicao para a Agricultura 5.0,
marcada pela integragao entre |A, robdtica, 0T e analise preditiva. O setor
vitivinicola passou a incorporar tecnologias digitais a gestdo e comercializagéo,

influenciando também o marketing e o posicionamento de mercado dos vinhos.
5.3.4 Lacunas identificadas (2020-2024)
Apesar dos avangos, persistem desafios significativos:

¢ Reprodutibilidade: Falta de padronizagdo e documentacao de datasets

dificulta a validagao independente dos modelos.

¢ Interoperabilidade: Muitos sistemas ainda ndo integram sensores,
plataformas e modelos de diferentes fabricantes.

¢ Cobertura geografica: A producéo cientifica continua concentrada em
regides temperadas, com pouca representatividade de zonas tropicais e

semiaridas.
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Aspectos éticos e socioecondmicos: Ha escassez de estudos sobre os

impactos da automagao no trabalho humano e na sustentabilidade social.

Integracao global: Persiste a necessidade de bancos de dados colaborativos
e modelos universais de fenotipagem e predigédo, capazes de abranger

diferentes terroirs e escalas produtivas.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

A presente pesquisa permitiu compreender a trajetéria evolutiva da inteligéncia
artificial (1A) na viticultura ao longo de trés marcos temporais distintos (2009-2014,
2015-2019 e 2020-2024), revelando um processo continuo de amadurecimento
tecnoldgico, cientifico e setorial. A analise cronoldgica dos estudos demonstrou que a
IA passou de experimentos isolados de predicdo e classificacdo para sistemas
integrados e inteligentes de apoio a decisdo, configurando um novo paradigma para a

viticultura de preciséo e, posteriormente, para a viticultura inteligente.

Entre 2009 e 2014, observou-se uma fase exploratéria, marcada pela aplicagao
inicial de algoritmos de aprendizado de maquina, visdo computacional e modelos
fuzzy em estudos de pequena escala. Paises como Espanha, Itélia, Franga e Portugal
lideraram as pesquisas académicas, enquanto Austrdlia e Estados Unidos
apresentaram avancos aplicados em rastreabilidade e controle de qualidade. Essa
etapa foi fundamental para consolidar as bases conceituais e metodolégicas que

permitiram a transi¢do para o uso mais abrangente da |IA no setor.

No periodo de 2015 a 2019, a IA na viticultura entrou em uma fase de expansao
experimental e validacdo de modelos. As técnicas tornaram-se mais robustas e
comecaram a ser aplicadas em condi¢des reais de campo, especialmente na Europa
Mediterranea (Portugal, Espanha, Franga, Italia e Grécia), onde predominam vinhedos
com infraestrutura tecnologica e tradicdo cientifica consolidada. Observou-se o
avanco da visdo computacional, aprendizado profundo, sensoriamento remoto e
integracédo com redes loT, resultando em ganhos expressivos para 0 manejo
agricola e a sustentabilidade. No contexto latino-americano, paises como
Argentina e Brasil comegaram a se inserir na agenda de pesquisa, ainda de forma
pontual, porém demonstrando potencial de adaptag&o das tecnologias as condigdes

locais.

Ja entre 2020 e 2024, o cenario se consolidou em uma etapa de integragao e
maturidade. As solucdes de IA tornaram-se componentes estruturais da viticultura
digital, com sistemas interoperaveis, baseados em deep learning, fusdo multimodal de

dados, modelagem preditiva e automagédo completa. Destacam-se os avangos da
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Franca, Espanha, Portugal e Itdlia no desenvolvimento de sistemas integrados, e o
papel emergente de Brasil, Africa do Sul e india, que passaram a adaptar modelos de
IA as condi¢bes tropicais e semiaridas. O conceito de “terroir digital” consolidou-
se como simbolo da fusdo entre tradigéo viticola e inovagao algoritmica. Além disso,
a |A expandiu-se para toda a cadeia vitivinicola — do manejo-da videira a vinificagao
e a comercializagdo — inaugurande-a era da Agricultura 5.0, baseada em inteligéncia

conectada, sustentabilidade e decisdao autbnoma.

Em sintese, os principais achados apontam que a IA tem se consolidado como
elemento estratégico para o futuro da viticultura global, promovendo avangos em
produtividade, rastreabilidade, qualidade e sustentabilidade ambiental. A literatura
evidencia que a adogcdo mais intensa ocorre em paises de tradicdo vitivinicola e alto
investimento em pesquisa e desenvolvimento, enquanto regides emergentes, como a
América Latina, apresentam crescimento promissor, porém ainda limitado por

questdes de infraestrutura tecnoldgica, padronizagcado de dados e acesso a inovagao.

Este estudo contribui de forma particularmente significativa para o contexto da
viticultura brasileira, especialmente a tropical e semiarida. Ao mapear o “estado da
arte” global, esta revisao fornece um fundamento soélido para que pesquisadores e
produtores locais possam direcionar esfor¢os na adaptacdo e desenvolvimento de
solucbes de IA focadas nos desafios especificos do nosso terroir, como a gestéo

hidrica de precisao e a adaptacdo de modelos fenolégicos a multiplos ciclos anuais.

Como caminhos futuros, recomenda-se o avango de pesquisas em quatro frentes

principais:

¢ Adaptacao de modelos a diferentes terroirs e condigdes climaticas, com

énfase em zonas tropicais e semiaridas;

¢ Desenvolvimento de bases de dados colaborativas e abertas, que favorecam

a interoperabilidade e a validagdo cruzada de algoritmos;

v Exploracédo de aspectos éticos, sociais e econbmicos da automagao na

viticultura, incluindo seus impactos sobre o trabalho e a identidade produtiva;
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v Integracao entre IA, biotecnologia e sensoriamento avangado, voltada a

previsdo da qualidade do vinho desde o campo até o consumidor final.

Em conclusado, a inteligéncia artificial representa ndo apenas uma ferramenta
tecnolégica, mas uma nova linguagem da viticultura contemporanea — capaz de
transformar a relacéo entre o produtor, o ambiente e o vinho. Seu avango continuo
aponta para um futuro em que ciéncia de dados e tradi¢ao vitivinicola se entrelagam

na busca por eficiéncia, autenticidade e sustentabilidade no mundo do vinho.
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Landin & | m da neurais os e ao de
Gallego rizogénes | artificiais | laboratori | processo
ee ais s de
aclimatac biotecnol
ao in vitro ogia
vegetal
2010 China Qin et al. | Estimativ | Modelos | Hiperesp | Monitora
ade nao ectrais mento
antociani | lineares nao
nas em destrutivo
folhas de de
videira pigmento
s foliares
2010 Franca Decourse | Caracteri | Visao Imagens | Otimizag
lle et al. zacao de | computac | de folhas | &o da
rugosidad | ional + pulveriza
e foliar cloud ¢ao de
computin precisao
g
2010 Espanha | Astray et | Autentica | Redes Quimicos | Classifica
al. ¢cao de neurais e cao
vinhos artificiais | sensoriai | precisa
S de
origem e
autenticid
ade
2011 EUA Nuske et | Estimativ | Visdo Imagens | Margem
al. ade computac | RGB e de erro
produtivid | ional + sensores | <10% na
ade com | robdtica predicao
robaotica de
embarca colheita

da
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2011 Espanha | Fernande | Selecao Wrapper | Ambienta | Redugéao
z-Martine | de methods | is e de erro
z et al. variaveis fenologic | em
na 0s modelos
maturaca preditivos
o da uva
2011 China Li, Ma & | Diagnésti | SVM Imagens | Taxa de
Wang co de foliares acerto
mildio e superior
oidio a 90%
2011 Italia Versariet | Previsdo | Espectro | Quimicos | R* = 0,85;
al. de scopia predigdo
estabilida | NIR + confiavel
de regressa da
coloidal o} estabilida
em de
vinhos coloidal
2012 Portugal | Reis et Deteccao | Viséo Imagens | Acuracia
al. automatic | computac | de campo | de 97%
ade ional em uvas
cachos tintas e
de uva 91% em
brancas
2012 Argentina | Bromberg | Interpola¢ | SVM e Geoestati | Superou
& Pérez | a@o LSVM sticos e métodos
espacial agronémi | tradiciona
de cos is de
variaveis krigagem
viticolas e IDW
2012 Argentina | Pérez & | Medicdo | Segment | Imagens | Automag
Bromberg | automatic | agdo de | RGB ao da
ade imagens medicao
variaveis | (K-means de
viticolas , SVM, troncos e
GMM) variaveis
de campo
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2012 Espanha | Tardaguil | Analise Visao Imagens | Avaliagao
aetal. fenotipica | computac | RGB objetiva e
da copa e | ional escalavel
dos da
cachos morfologi
ada
planta
2012 Franca Coulon et | Previsdo | Inferéncia | Agronémi | Criagcao
al. de vigor e | fuzzy cos e de
precocida climaticos | indicador
de da es para
videira manejo
adaptativ
o]
2013 Italia Menesatti | Controle | Modelos | Agrondmi | Redugao
et al. de mildio | multivaria | cos e de 50%
dos meteorol | no uso de
ogicos fungicida
s a base
de cobre
2014 Franca Coulon-L | Modelage | Fuzzy Agronémi | Integraga
eroy et al. | m fuzzy inference | cos o de
de vigor | (fisPro) multiplos
da videira parametr
0s
agrondmi
cos
2014 Italia Obertiet | Deteccdo | Viséo Imagens | Diagnésti
al. precoce computac | multiespe | co
do oidio ional ctrais otimizado
multiespe em
ctral angulos
de 40°—
60°
2014 Espanha | Gémez-M | Autentica | Random | Quimicos | Classifica
eire et al. | cdo de Forest cao
vinhos perfeita
brancos das
autéctone variedade

S
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S
regionais
2014 Roménia | Hosu, Previsdo | Redes Quimicos | Correlaca
Cristea & | de neurais o robusta
Cimpoiu | atividade entre
antioxida composto
nte e S
classifica fendlicos
¢ao de e
vinhos atividade
antioxida
nte
2014 Austrdlia | Song et Classifica | NIR + Imagens | Correlaca
al. ¢ao de aprendiza | aéreas o entre
zonas de | do de vigor,
vigor maquina rendimen
toe
qualidade
aromatica
ANEXOS B - Tabela comparativa dos estudos (2015-2019):
Ano Pais Autores | Aplicagado | Técnica Tipo de Impacto/
de IA dado Resultad
o]
2015 Franca Baudrit et | Modelage | Modelo Quimicos | Quantific
al. m da grafico e acéo da
maturaca | probabilis | fisiolégico | incerteza
o da tico S e melhor
baga definicao
do ponto
otimo de
colheita
2015 Grécia Peter Modelage | Mapas Climatico | Represen
Groumpo | m cognitivo | se tacao
s et al. integrada | s fuzzy agrondmi | sistémica
da cos das
viticultura interacde
e s viticolas
vinificaca e
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o] enoldgica
S
2015 Espanha | Portalés | Avaliagdo | Viséo Imagens | Automag
& automatiz | computac | RGB ao da
Ribes-G6 | ada da ional inspecao
mez qualidade visual e
de uvas padroniza
na cao do
recepgao controle
da de
vinicola qualidade
2016 Espanha | Gutiérrez | Fenotipa | Mineraca | Espectrai | Monitora
et al. gem de o de se mento
plantas dados + | agrondmi | ndo
em espectros | cos destrutivo
campo copia NIR de vigor e
estado
fisioldgico
2016 China Hou, Li & | Detecgao | Algoritmo | Espectrai | Alta
He da de se precisao
doencga colénia foliares na
do de identifica
enrolame | formigas cao
nto da + indices precoce
folha da espectrai da
videira S doenca
2016 Espanha | Millan et | Estimativ | Analise Imagens | Correlaga
al. ado de de campo | 0
numero imagem + consisten
de flores | modelage te entre
e m numero
correlaca | estatistic de flores
0 com a e
rendimen produtivid
to ade
2016 Italia Orlando | Estimativ | Aplicativo | Imagens | Solugao
et al. ado PocketLA | méveis e | de baixo
indice de | | medicdes | custo e
area (modelag | 6pticas alta
foliar em acessibili
(LAI) empirica) dade
para
produtore

S
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2017 Portugal | Lopeset | Robd Visao Imagens | Monitora
al. terrestre | computac | e dados mento
para ional + agrondmi | autébnom
viticultura | sensores | cos o e coleta
de opticos automatiz
precisao ada de
(VINBOT) dados em
campo
2017 Cingapur | Ang, Reconhe | Algoritmo | Imagens | Modelage
a Seng & cimento S RGB m visual
Ge visual bioinspira baseada
inspirado | dos em
na comporta
natureza mentos
naturais
aplicados
a
viticultura
2017 Espanha | Aquino et | Previsdo | Aprendiz | Imagens | Estimativ
al. antecipad | ado de de campo | a precoce
ade maquina de
produtivid | + visdo rendimen
ade computac to com
ional alta
correlaca
ocom a
colheita
real
2017 Brasil Dos Detecgédo | Aprendiz | Imagens | Primeira
(publicad Santos et | automatic | ado de RGB validacao
oem al. ade maquina nacional
2020) frutos em | supervisi de IA
campo onado para
viticultura
tropical
2018 Tunisia Belkaroui | Ontologia | Ontologia | Dados Integraca
et al. de S sensoriai | o
eventos semantic | se semantic
em as + loT | contextua | a de
viticultura is dados
com para
redes de raciocinio
sensores automatiz

ado
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2018 Africado | Loggenb | Deteccdo | Aprendiz | Espectrai | Diagnosti
Sul ergetal. |de ado de se co
estresse | maquina | fisiolégico | precoce
hidrico + s de
em uvas | imagens estresse
Shiraz hiperespe hidrico
ctrais com alta
acuracia
2018 Franca Yagoubi | Otimiza¢ | Model Operacio | Tomada
et al. ao da checking | nais e de | de
colheita (verificag | planejam | deciséo
diferencia | do ento automatiz
I formal) ada na
colheita
seletiva
2019 Grécia Mylonas, | Plataform | Sistemas | Bases de | Melhoria
Voutos & | a colaborati | dados na
Sofou colaborati | vos + viticolas | curadoria
va de aprendiza e
anotagao | do anotacao
e supervisi de dados
enriqueci | onado para
mento de aprendiza
dados do de
maquina
2019 Portugal | Santos et | Segment | Aprendiz | Imagens | Delimitag
al. acao de ado de de ao
vinhedos | maquina | satélite automatiz
por supervisi ada de
imagens | onado vinhedos
de com alta
satélite preciséo
espacial
2019 Portugal | Marques | Classifica | Aprendiz | Imagens | Identifica
et al. cao de ado e dados | ¢ao
variedade | supervisi | morfolégi | automatiz
s deuva | onado cos ada de
cultivares
de videira
2019 Portugal | Silva et Monitora | loT + Sensoriai | Expansa
al. mento LoRa® + | se o da
viticola aprendiza | ambientai | conectivi
com do de S dade
solugdes | maquina rural e
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loT de monitora
baixo mento
custo continuo
de
vinhedos
2019 Australia | Fuentes | Detecgao | Aprendiz | Espectrai | Diagnosti
et al. de ado de se CO nao
contamin | maquina | quimicos | invasivo
acao por |+ de
fumaca sensoria contamin
em bagas | mento agao por
e dosséis | remoto fumaca
2019 Portugal | Maia Estimativ | Analise Imagens | Correlaca
ade de de campo | o robusta
produgao | imagem entre
na casta parametr
Syrah 0s visuais
e
rendimen
to
2019 China Chu et al. | Previsdo | Modelo Econbmic | Integraca
de precos | hibrido os e o entre
de uvas de IA produtivo | dados de
S mercado
e
producao
agricola
2019 Canada Silver & Estimativ | Deep Imagens | Acuracia
Monga ade learning RGB superior
produtivid | (CNN) as
ade por abordage
deep ns
learning tradiciona
is de
estimativ
ade
rendimen
to
2019 Portugal | Martins et | Robés Robodtica | Metabold | Analise
al. metabold | + micos e automatiz
micos aprendiza | espectrai | ada de
para do de S composto
viticultura | maquina s
de quimicos
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precisao no campo
(MetBots)
2019 Portugal | Magalhde | Planejam | Planejam | Dados Otimizag
s et al. ento de ento espaciais | ao do
trajetorias | inteligent | e deslocam
para e+ operacion | ento de
poda e aprendiza | ais robds
monitora | do de agricolas
mento maquina
2019 Portugal | Bento, da | Impactos | Analise Conceitu | Reflexdo
Cunha & | sociotécn | sociotécn | ais e sobre
Barata icos da ica com organizac | transform
Agricultur | base em | ionais acoes
a4.0na IA humanas
viticultura e
tecnoldgi
cas no
setor
ANEXOS C - Tabela comparativa dos estudos (2020-2024):
Ano Pais Autores | Aplicacdo | Técnica Tipode | Impacto/
de IA dado Resultad
o]
2020 Franca Kerkech, | Detecgdo | CNN Imagens | Alta
Hafiane & | de (VddNet) | multiespe | robustez
Canals doencgas ctrais e em
da videira mapas de | variagdes
profundid | de
ade iluminaga
0;
diagnosti
co
automatiz
ado de
doencas.
2020 EUA Silver & Estimativ | Deep Imagens | Predic&o
Nasa ade learning RGB precisa
rendimen | (CNN) multivista | do
to na numero
videira de
cachos e

estimativ
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a nao
destrutiva
de
produtivid
ade.
2020 Espanha | Santos et | Detecgao | Redes Imagens | Acuracia
al. , neurais tridimensi | superior
segmenta | convoluci | onais as
gao e onais + abordage
rastream | associag ns 2D;
ento 3D ao avanco
de uvas temporal em
fenotipag
em
digital.
2020 Alemanh | Zabawa Contage | Segment | Imagens | Deteccéo
a et al. m de acao RGB automatic
bagas de | semantic ae
uva a com precisa
CNN de bagas,
reduzindo
erros
humanos.
2020 Brasil Bischoff | Previsao | loT + Dados de | Sistema
& Farias | de modelos | sensores | VitForeca
doengas | preditivos | ambientai | st integra
em S clima e
vinhedos umidade
para
alertas
antecipad
os de
doencas.
2020 Portugal | Jesus Modelage | Deteccao | Dados Modelage
m remota + | climaticos | m da
fenoldgic | regressa | e fenologia
a o] imagens | com
(PhenoE de precisao
ngine) satélite temporal
aprimora
da.
2021 Canada Newlands | Revisao Revisao Dados Identifica
sobre IA | sistemati | secundari | ¢do de
e Big ca 0s desafios
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Data na em
viticultura interoper
abilidade
e gestao
de dados
massivos
2021 Brasil Arnecke | Previsdo | Modelos | Dados Aplicagao
de de séries | econbmic | da |IA na
demanda | temporais | os e de gestao de
de vinhos vendas mercado
vitivinicol
a.
2022 Alemanh | Kierdorf | Estimativ | Redes Imagens | Melhoria
a et al. ade generativ | RGB na
bagas as ocultas estimativ
ocultas adversari ade
por folhas | ais produtivid
(cGAN) ade em
cachos
parcialme
nte
visiveis.
2022 Portugal | Barros et | Segment | Deep Imagens | Identifica
al. acao learning multiespe | ¢do de
multiespe | (compara | ctrais arquitetur
ctral de tivo) a ideal
vinhedos para
mapeam
ento de
vinhedos.
2022 Brasil Oliveira Manejo Modelage | Dados de | Otimizag
automatiz | m sensores | 4o da
ado de automatiz | e irrigacao
irrigagdo | ada com | umidade | e uso
A do solo eficiente
de agua
no
semiarido
2022 Suica Olenskyj | Estimativ | CNN Imagens | Predicdo
et al. a direta end-to-en | terrestres | de
de d rendimen
rendimen to sem
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to etapas
intermedi
arias,
com alta
acuracia.
2022 Portugal | Barriguin | Estimativ | Aprendiz | NDVI, Elevada
haetal. |ade ado de clima e acuracia
produtivid | maquina | dados na
ade (ML) histéricos | previsao
de
rendimen
to no
Douro.
2022 Espanha | Lopez-Ga | Monitora | Machine | Imagens | Monitora
rcia et al. | mento learning UAV RGB | mento
hidrico e preciso
multitemp multiespe | do estado
oral ctrais hidrico
das
videiras.
2022 Italia Pagliai et | Avaliacéo | Deep Nuvens Melhor
al. tridimensi | learning de pontos | precisao
onal da 3D aérease | no
copa terrestres | calculo
de
volume
da copa e
vigor.
2023 Espanha | Palacios | Predicdo | Visao Imagens | Predicao
et al. antecipad | computac | RGB precoce
ade ional + da
rendimen | ML produtivid
to ade com
alta
correlaca
o real.
2023 Brasil Andrade | Compara | Random | Dados Modelos
et al. ¢ao de Forest, fenoldgic | hibridos
algoritmo | SVM, os e apresent
s de RNA climaticos | aram
rendimen melhor
to desempe
nho.
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2023 Grécia Badeka Avaliacdo | Deep Imagens | Deteccéo
et al. da learning RGB em
maturaca | (YOLOv7 tempo
odeuvas |) real com
alta
preciséo.
2023 Franca De la Estimativ | ML Imagens | Predicéo
Fuente et | ade supervisi | de em larga
al. produtivid | onado satélite escala
ade via com alta
satélite acuracia.
2023 Global Wine-Sea | Vinificacd | Modelos | Dados Primeiros
rcher o] de sensoriai | vinhos
orientada | recomen |se desenvol
por 1A dagdo e | quimicos | vidos
quimica com
computac suporte
ional de IA.
2024 Sul da Rafique Simulagad | Modelo Dados Adaptaca
Asia et al. o de STICS + | meteorol | oanovas
fenologia | IA ogicos e | zonas
e agrondmi | viticolas;
rendimen cos simulaca
to O precisa.
2024 Italia Dimitri & | Relagdo | ML Dados Predicéo
Trambusti | clima—qu | supervisi | meteorol | da
alidade onado ogicos e | qualidade
do vinho quimicos | baseada
em clima.
2024 Brasil Pereira et | Viticultura | Modelos | Dados Identifica
al. e hibridos | fenoldégic | ¢édo de
enologia os e parametr
de quimicos | os de
precisao terroir e
valorizag
ao de
vinhos
tipicos.
2024 Portugal | Madeira | Diagnosti | Machine | Imagens | Monitora
co da learning e dados mento de
saude da de sanidade
videira sensores | e vigor

vegetal.
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2024 india Barbole & | Compara | |IA hibrida | Imagens | Modelos
Jadhav cao de RGB e 3D
modelos 3D superara
2D e 3D m 2D em
acuracia
de
predicao.
2024 Grécia Gatou et | Revisao Revisao Bases de | Sintese
al. de sistemati | dados e sobre
técnicas | ca estudos datasets
de IA na publicado | e
viticultura S métricas
de
desempe
nho.
2024 Africado | Jewanet |Predicdo | ML Dados Previsao
Sul al. de multimod | hiperespe | aprimora
rendimen | al ctrais, da da
toe térmicos | produtivid
Composi¢ e de solo | ade e
ao de qualidade
bagas .
2024 Africado | Loggenb | Revisdo Revisao Dados Atualizag
Sul erget al. |sobre bibliografi | épticos e | o sobre
sensoria | ca UAV tendéncia
mento s em
optico sensoria
mento
para
viticultura
2024 Internacio | Kamangir | Estimativ | Vision Dados Modelo
nal et al. a transform | climaticos | multimod
multimod | ers , de al de alta
al de manejo e | precisao.
rendimen sensoria
to mento
(CMAVIT)
2024 Sérvia Gavrilovic | Zoneame | YOLO + | Imagens | 90% de
et al. nto e K-means | UAV acuracia
deteccgao na
de detecgao
videiras automatic
ae
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zoneame
nto.

2024 Argentina | Ray Plataform | 1A Dados Pequeno
as aplicada | produtivo | s
inteligent | a loT se produtore
es climaticos | s adotam
(Agrobit) |A para

otimizaca
oe
rastreabili
dade.

2024 Moldavia | Wine of Producao | Sistema | Dados Primeiro

Moldova | de vinhos | Chelaris | sensoriai | vinho
com IA Bot sede criado
fermenta | com
¢cao apoio
direto de
IA.
2024 Brasil Stefenon | Revisao Revisdo | Literatura | Integraca
& Martins | sobre tedrica interdisci | o entre
terroir plinar tradicdo e
digital inovacao
algoritmic
a.
2024 EUA Saraceni | Geragdo | Aprendiz | Imagens | Melhora
et al. de dados | ado simulada | de
auto-sup | auto-sup | s ereais | generaliz
ervisiona | ervisiona acao de
dos do modelos
agricolas.




