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Indice delle abbreviazioni 

a: actual, reale 

AIC: Akaike's Information Criterion, criterio di informazione di Akaike 

ANOVA: Analysis of Variance, analisi della varianza 

AWS: Available Soil Water, acqua disponibile nel suolo 

BBCH: Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt and CHemical industry 

BF: bagnatura fogliare 

BIC: Bayesian Information Criterion, criterio di informazione bayesiano 

CIELAB: Color space CIE L*a*b, Spazio colore CIE L*a*b 

DL: Deep Learning, apprendimento profondo 

DOY: Day of Year, giorno dell'anno 

DSS: Decision Support System, Sistema di Supporto Decisionale 

ET0: evapotraspirazione di riferimento 

FAO: Food and Agriculture Organization, organizzazione per l'alimentazione e l'agricoltura 

FREAK: Fast Retina Keypoint 

FTSW: Fraction of Transpirable Soil Water, frazione di acqua traspirabile del suolo 

GDD: Growing Degree Days, somma termica 

GPS: Global Positioning System, sistema di posizionamento globale 

HOG: Histogram of Oriented Gradients 

HS: Hyperspectral, iperspettrale 

HUE: Hue Saturation Brightness, tonalità saturazione luminosità 

HV: High Vigor, alto vigore 

IoT: Internet of Things, internet delle cose 

LAI: Leaf Area Index, indice di area fogliare 

L: lunghezza 

LIDAR: Light Detection and Ranging, rilevamento e misurazione della luce 

LORAwan: Long-Range Wide Area Network, rete a larga area a lungo raggio 

LOOCV: leave one out cross-validation, convalida incrociata escludendo un'osservazione alla volta 

LV: Low Vigor, basso vigore 

LVDT: Linear Variable Differential Transformer, trasformatore differenziale variabile lineare 

MAPE: Mean Absolute Percentage Error, errore percentuale medio assoluto 

ML: Machine Learning, apprendimento automatico 

MS: Multispectral, multispettrale 
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NB: No Background, senza sfondo 

NDVI: Normalized Difference Vegetation Index, indice di vegetazione normalizzato 

NIR: Near-Infrared Spectroscopy, spettroscopia del vicino infrarosso 

P: valore P 

PI: primo intervento irriguo 

PV: Precision Viticulture, viticoltura di precisione 

p1: SWC a 20 cm di profondità del suolo 

p2: SWC a 40 cm di profondità del suolo 

p3: SWC a 60 cm di profondità del suolo 

p4: SWC a 80 cm di profondità del suolo 

psum: SWC nel profilo 0-80 cm del suolo 

R2: coefficiente di determinazione 

RDI: Regulated Deficit Irrigation, deficit idrico controllato 

RGB: Red-Green-Blue, rosso-verde-blu 

RMSE: Root Mean Squared Error, errore quadratico medio 

ROI: Regions of Interest, Regioni di Interesse 

RQs: Main Research Questions, principali domande di ricerca 

Rs: radiazione solare 

SURF: Speeded Up Robust Feature, caratteristica robusta accelerata 

SWC: Soil Water Content, contenuto idrico del suolo 

SWCfc: Soil Water Content at Field Capacity, contenuto idrico del suolo alla capacità idrica di 

campo 

SWCmin: Soil Water Content minimum, contenuto idrico del suolo minimo 

SWIR: Short Wavelength InfraRed, infrarosso a lunghezza d'onda corta 

T: temperatura 

t: target, obiettivo 

Tmax: temperatura massima del giorno 

Tmedia: temperatura media del giorno 

TTSW: Total Transpirable Soil Water, acqua traspirabile totale del suolo 

TWS: Trainable Weka Segmentation, segmentazione addestrabile di Weka 

UAV: Unmanned Aerial Vehicle, veicolo aereo senza equipaggio 

UI: ultimo intervento irriguo 

UN: United Nations, Nazioni Unite 
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UR: umidità relativa 

URmin: umidità relativa minima del giorno 

VHR: Very-high-resolution, altissima risoluzione 

VI: volume irriguo 

VIF: Variance Inflation Factor, fattore di inflazione della varianza 

VPD: deficit di pressione di vapore 

VPDmax: deficit di pressione di vapore massimo del giorno 

VPDmedio: deficit di pressione di vapore medio del giorno 

VV: velocità del vento 

VVmax: velocità del vento massima del giorno 

WB: With Background, con sfondo 

WP: Wilting Point, Punto di Appassimento 

ΨL: potenziale idrico fogliare leaf 

ΨPD: potenziale idrico fogliare pre-dawn 

Ψstem: potenziale idrico del germoglio stem 
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1 Introduzione 

Negli ultimi anni, la ricerca in ambito viticolo (Vitis vinifera L.) è stata notevolmente influenzata 

dalla necessità duplice di rispondere alla crescente domanda di prodotto ad elevati standard 

qualitativi e a mediare criticità come l’emissione di gas serra e il conseguente aumento delle 

temperature medie, il degrado del suolo, la contaminazione delle acque, nonché una rinnovata 

consapevolezza dei consumatori per la sicurezza alimentare e la sostenibilità, tutti fattori che 

concorrono al delinearsi di nuovi scenari, talvolta imprevedibili, che richiedono una 

riprogrammazione dei diversi modelli gestionali. Alla base della mediazione di tali fattori risulta 

fondamentale una ricalibrazione della gestione del vigneto, spostandosi da un approccio 

convenzionale che prevede una gestione dello stesso come unità omogenea, verso uno che tenga in 

considerazione le sue discontinuità spaziali legate alle peculiarità pedoclimatiche e alle variabili 

biotiche, le quali, avendo riflessi eterogenei sul ciclo biologico della vite, determinano un uso non 

sempre razionale delle risorse (Crookston, 2006; Jones and Webb, 2010; Fraga et al., 2012; 

Urretavizcaya et al., 2015; Fraga, 2019; van Leeuwen et al., 2019; Santos et al., 2020). Emerge così 

l’esigenza di un rinnovamento dei sistemi di monitoraggio, che unisca il trasferimento tecnologico 

(anche di tecnologie già esistenti) alle conoscenze scientifiche pregresse, verso usi mirati e calibrati 

sull'ambito viticolo, attraverso i quali poter attuare strategie previsionali che permettano la 

salvaguardia degli equilibri ecologici pur mantenendo inalterato il livello di produttività e qualità 

(Crookston, 2006; Proffitt et al., 2006; Sayer e Cassman, 2013; Poppe et al., 2015; Oberti et al., 

2016; Terribile et al., 2017; Ammoniaci et al., 2021; Sassu et al., 2021; Bramley, 2022; Alexopoulos 

et al., 2023; Ferro e Catania, 2023). Nello scenario della moderna viticoltura, il flusso di dati estratti 

dal campo proviene da fonti diverse tra loro. Non ci si riferisce soltanto a dati acquisiti attraverso 

sensori prossimali o da remoto; ad essere altrettanto eterogenea è la loro natura. Si tratta infatti di 

informazioni relative a diversi aspetti, che vanno dalla caratterizzazione della fisiologia delle piante, 

alla natura del contesto pedoclimatico fino a dati relativi alla gestione colturale: concimazione, 

irrigazione, potatura. Informazioni di georeferenziazione (GPS), immagini RGB o termiche, mappe 

di vigore acquisite da satellite o da drone (NDVI), firme multispettrali e iperspettrali (NIR, SWIR), 

misure di assorbanza e/o riflettanza, si aggiungono ad un panorama già assai ricco di altre 

informazioni legate al comportamento vegeto-produttivo e alle fasi fenologiche della vite o alla 

qualità delle uve e dei vini. Appare chiaro che, oltre a fornire grandi opportunità di indagine del 

sistema vigneto, questa abbondanza e diversificazione dei dati pone di fronte l’onere di dover 

gestire moli di dati spesso non strutturati che, pur avendo un grande valore intrinseco, richiedono di 

essere analizzate e sintetizzate affinché possano essere utilizzate in maniera proficua per la gestione 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
5 

 

agronomica del vigneto. Questi, infatti, se slegati dal contesto o se letti individualmente, danno 

spesso informazioni assai scarse, difficilmente leggibili, poco legate alla realtà applicativa e che in 

alcuni casi portano ad errori interpretativi (Sonka, 2016; Balafoutis et al., 2017; Cravero et al., 

2018; Santesteban, 2019; Tsai and Lin, 2020; Patel et al., 2021; Mohimont et al., 2022; Morata et 

al., 2022; Alexopoulos et al., 2023; Poblete-Echeverría and Tardaguila, 2023). Lo scopo dell’analisi 

di tali dati (chiamati non a caso Big Data) è quindi quello di individuare correlazioni, tendenze, 

pattern che si ripetono secondo schemi più o meno intuitivi, dinamiche di interdipendenza nascoste 

o comunque non facilmente identificabili, al fine di elaborare modelli simulativi costantemente 

aggiornati sulla base della biodiversità del panorama viticolo e dei contesti pedoclimatici, che 

consentano decisioni basate su dati più strettamente connessi alla realtà di campo anziché sulla 

semplice speculazione empirica o su serie storiche, con relativi vantaggi gestionali.  

 

1.1 Obiettivi del progetto di ricerca e struttura della tesi 

Gli obiettivi del progetto di dottorato sono stati quelli di: (i) sviluppare metodologie per 

l'acquisizione e l'analisi di immagini RGB dal contesto vigneto ed estrarre e analizzare i dati ad esse 

relativi per meglio comprendere le criticità, i vantaggi e le prospettive applicative di tale tecnologia; 

(ii) sviluppare modelli per la stima dello stato idrico della vite basati sull'analisi spazio-temporale di 

dati relativi al sistema pianta-suolo-atmosfera, per acquisire utili informazioni sulla gestione 

dell'irrigazione; (iii) applicare le metodologie e i modelli di simulazione sviluppati su casi studio 

reali per valutarne le prestazioni, confrontandoli con metodi esistenti, e analizzando la loro 

accuratezza nel fornire informazioni per la gestione sostenibile del vigneto.  

La prima parte della tesi è dedicata a tre esperimenti condotti in merito all’analisi delle immagini in 

viticoltura, che affrontano delle topiche cardine di questo tema, ossia la stima del numero di fiori in 

infiorescenze di vite da vino, la stima del numero di acini in grappoli di uva da tavola e il peso del 

legno di potatura in vite da vino. Dei tre, solo il secondo è attualmente in fase di pubblicazione, per 

questo motivo sono stati indicati gli autori, e i grafici presentati sono quelli della versione originale, 

per cui mantenuti in lingua inglese. La seconda parte è dedicata alla tematica dello stato idrico in 

vite da vino, ed in particolare all’elaborazione di modelli per la simulazione del potenziale idrico 

basati su variabili metereologiche e/o relative al contenuto idrico del suolo; l’esperimento è stato 

condotto in collaborazione con l’Instituto Superior de Agronomia, Università di Lisbona, 

Portogallo, nell’ambito del progetto BioDAgro - Sistema operativo intelligente di informazione e 

supporto decisionale in AgroBiodiversità, progetto PD20-00011, promosso dalla Fundação La 

Caixa e dalla Fundação para a Ciência e a Tecnologia, in corso presso il C-MAST - Centro per le 
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Scienze e la Tecnologia Meccanica e Aerospaziale, Dipartimento di Ingegneria Elettromeccanica 

dell'Università della Beira Interior, Covilhã, Portogallo. In questo caso si tratta di materiale ancora 

non pubblicato. La terza parte è costituita da una review condotta in collaborazione con l’Industrial 

System Institute, Athena Research Center di Patras (Grecia) e sviluppata come parte del progetto 

SUSTAINABLE, finanziato dall'European Union’s Horizon 2020 research and innovation program 

(Grant Agreement No. 101007702) sulla tematica dell’uso complementare della sensoristica da 

remoto e prossimale nell’ambito dell’agricoltura di precisione e pubblicata su Agronomy (2023), 13 

(7), 1942, doi: 10.3390/agronomy13071942. Il dottorato di ricerca è stato finanziato dall’Istituto 

Nazionale della Previdenza Sociale (INPS). 
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2 L’analisi d’immagini RGB in viticoltura 

La complessità precedentemente descritta, che dal punto di vista pratico prende il nome di 

viticoltura di precisione (PV), è una metodologia di gestione del vigneto che mira ad ottimizzare la 

resa della coltura, la qualità delle uve e i costi di produzione, considerando alla base la salvaguardia 

degli equilibri ambientali (Matese e Di Gennaro, 2015; Pérez-Expósito et al., 2017; Santesteban, 

2019). Recentemente si è assistito a una parziale automazione di alcuni processi inerenti alla 

gestione del sistema vigneto grazie a progressi scientifici e tecnologici. Sono state esplorate diverse 

tecnologie, come droni o veicoli da terra attrezzati di telecamere RGB, termiche e spettrali, che 

consentono la rilevazione dello stato idrico e fitosanitario o il vigore delle piante (Matese e Di 

Gennaro, 2015, 2018). Inoltre, sono stati sperimentati robot dedicati alla viticoltura che permettono 

di svolgere varie azioni sul campo, come la potatura, la fertilizzazione, il controllo della flora 

spontanea (Keresztes et al., 2014; Kicherer et al., 2015; Pilli et al., 2015; Botterill et al., 2017; 

Kicherer et al., 2017a; Kurtser et al., 2020; Lopez-Castro et al., 2020). Con l'avvento di fotocamere 

digitali accessibili a basso costo e dell'intelligenza artificiale abbinata all'evoluzione delle tecniche 

di elaborazione delle immagini, si è resa possibile l’ipotesi di un’automazione di compiti necessari 

ma, fino ad oggi, legati a metodi distruttivi e dispendiosi in termini di manodopera e tempo, come la 

stima delle rese e del vigore (Aquino et al., 2015, 2018; Kicherer et al., 2017b; Millan et al., 2017; 

Victorino et al., 2020; Fernandes et al., 2021; Lopes and Cadima, 2021). Questo può essere fatto 

attraverso approcci di Computer Vision che abbinano tecniche classiche di analisi delle immagini 

RGB a tecniche di Machine Learning (ML), che consentono di analizzare le immagini con l’ausilio 

di modelli matematici (Seng et al., 2018; Mohimont et al., 2022a). La Computer Vision nel campo 

della viticoltura si riferisce quindi ad algoritmi di intelligenza artificiale progettati per estrarre 

informazioni utili da immagini o video (Mohimont et al., 2022a). Gli algoritmi di elaborazione delle 

immagini operano direttamente sui pixel, ossia l’unità minima di superfice di un’immagine digitale, 

attraverso regole sviluppate e scelte dalla componente umana e attraverso una scelta preventiva 

delle modalità d’acquisizione in relazione alla scena. Ciò è reso necessario dal fatto che le immagini 

naturali estratte dal contesto vigneto contengono scene troppo complesse per essere efficacemente 

processate in maniera completamente automatica. Una prima complessità è data dalle dimensioni 

delle moderne immagini ad alta risoluzione, le quali contengono tante informazioni, ma il più delle 

quali risultano superflue per gli obiettivi preposti. Una soluzione è l’applicazione di vincoli 

all'ambiente di acquisizione dell'immagine utilizzando sfondi artificiali, illuminazione artificiale o 

operando preventivamente sulle piante per mettere in evidenza le regioni d’interesse (ROI), ossia 

l’oggetto dell’analisi (e.g. grappoli, infiorescenze) (Barriguinha et al., 2021; Laurent et al., 2021). A 
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valle di ciò uno strumento utile è il ML, che attraverso l’uso di algoritmi che possono risolvere 

compiti inerenti all’analisi della complessità dell’immagine senza l’ausilio della componente 

manuale. Generalmente, tali algoritmi seguono una struttura costituita da tre fasi principali: pre-

elaborazione dell’immagine per rendere più semplici le fasi successive, estrazione della ROI, infine 

post-elaborazione per l’ottenimento dell'output, ossia il dato utile. Il secondo passaggio può essere 

portato a termine attraverso una delle seguenti tecniche: classificazione delle immagini, rilevamento 

degli oggetti all’interno dell’immagine o segmentazione, ossia discriminazione dei pixel secondo 

specifiche caratteristiche (Mohimont et al., 2022a). Molti algoritmi di ML sono disponibili in 

quanto implementati per applicazioni non inerenti all’agricoltura e alla viticoltura, ma non possono 

essere applicati direttamente alle immagini senza uno studio della complessità e delle criticità che 

ciò comporta. Le tecniche di elaborazione delle immagini classiche e di ML sono state sperimentate 

per diverse applicazioni viticole, ma presentano limitazioni legate alla necessità di selezionare 

attentamente gli algoritmi appropriati per l'estrazione delle informazioni, il rilevamento delle forme 

e la loro classificazione, nonché la già menzionata necessità di un controllo parziale dell'ambiente 

con uno sfondo artificiale o illuminazione artificiale (Aquino et al., 2015; Liu et al., 2020). Un 

nuovo approccio sperimentato in tempi recenti è quello che utilizza il Deep Learning (DL), ovvero 

reti neurali a più livelli, e che sembra essere più robusto nel discriminare la suddetta complessità 

dell’ambiente naturale (Kamilaris and Prenafeta-Boldú, 2018; Gikunda and Jouandeau, 2019). 

Tuttavia, il DL richiede una grande quantità di dati per essere addestrato ed elevate potenze di 

calcolo. La ricerca in questo campo, com’è stato evidenziato, potrebbe beneficiare di miglioramenti 

come la standardizzazione delle modalità e delle metriche d’acquisizione o l’aggiunta di nuovi 

predittori legati a forma e dimensione delle componenti oggetto d’indagine (Kicherer et al., 2017b; 

Aquino et al., 2018; Liu et al., 2018; Mohimont et al., 2022b). 
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3 Stima del numero di fiori e previsione di componenti della resa in Vitis vinifera 

L. tramite analisi di immagini RGB  

La possibilità di stimare la resa di un vigneto in maniera accurata è un vantaggio da tenere in grande 

considerazione. Specie laddove questo è fatto precocemente, può consentire di regolare quantità e 

qualità dell'uva prodotta in relazione agli obiettivi enologici e, qualora presenti, ai limiti imposti dai 

disciplinari di produzione, nonché garantire una corretta organizzazione della logistica di cantina 

(Kliewer e Casteel, 2003; Dunn e Martin, 2004; Kliewer e Dokoozlian, 2005). Accanto a questi 

fattori, inoltre, conoscere la quantità di uva prodotta in maniera anticipata può essere un'utilissima 

informazione nella gestione delle operazioni colturali quali potatura in verde, diradamento, 

concimazione e irrigazione (Howell, 2001). I metodi utilizzati tradizionalmente per la stima di 

produzione in vigneto sono basati su metodi distruttivi e manuali, che chiaramente limitano 

l'applicazione ad un numero ristretto di campioni (siano essi infiorescenze per il conteggio del 

numero di fiori o di grappoli per peso e numero di acini) (Lopes et al., 2021). Per questo motivo, ad 

oggi, uno degli obiettivi che si pone la viticoltura di precisione è proprio la messa a punto di 

strumenti economici, non distruttivi e il più possibile precisi per il raggiungimento di tale obiettivo. 

In letteratura sono riportati diversi studi sulla stima delle rese attraverso l’analisi di immagini basati 

sul conteggio del numero di grappoli per pianta (Liu and Whitty, 2015), sul conteggio dei germogli 

due settimane dopo il germogliamento (Liu, 2017), sul conteggio degli acini da grappoli (Aquino et 

al., 2018; Millan et al., 2018) o approcci basati sul conteggio combinato di germogli, infiorescenze 

e grappoli in differenti stadi fenologici (Victorino et al., 2020). Tuttavia, l’ottenimento di 

informazioni precoci riferito al numero di fiori per infiorescenza risulterebbe un vantaggio 

maggiore, sia perché al numero di fiori sono connesse più componenti che caratterizzano il 

grappolo (oltre a numero di acini e peso del grappolo, infatti, può essere monitorata la percentuale 

di allegagione), sia perché si può disporre di un tempo maggiore per programmare le operazioni 

colturali a ciò connesse (Howell, 2001; May, 2004). È noto inoltre che, se il 65% circa della 

variabilità annuale del peso di uva prodotta sia dovuto al numero di grappoli (componente della resa 

che comunque viene scelta in fase di potatura invernale), approssimativamente un buon 35% di 

questa dipende invece dal numero di acini per grappolo, numero ovviamente strettamente connesso 

al numero di fiori (Clingeleffer e Krstic, 2003; Clingeleffer, 2010). Per ovviare al problema della 

conta manuale dei singoli bottoni fiorali dell’intera infiorescenza, alcuni metodi alternativi sono 

stati proposti nel corso degli anni, come la conta manuale dei fiori nella prima ala dell'infiorescenza 

(Bennett et al., 2005) o la conta manuale del numero di ali nelle infiorescenze (Dunn and Martin, 

2007), o ancora la conta manuale dei fiori visibili a partire da immagini delle infiorescenze stampate 

su carta (Poni et al., 2006), ma rimangono comunque metodi distruttivi e/o laboriosi che limitano 
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l’applicazione ad un numero comunque ristretto di infiorescenze. Alcuni autori hanno messo in luce 

come la stima del numero di fiori visibili attraverso l’analisi computerizzata di immagini sia 

possibile: Diago et al., (2014), hanno proposto una metodologia, poi applicata da Aquino et al., 

(2015a) nello sviluppo di un’applicazione per dispositivo mobile, che consiste nella segmentazione 

di immagini di infiorescenze acquisite manualmente ex-vivo e basata sull’applicazione della 

funzione H-maxima transform. Questa, sfruttando la maggiore riflessione della luce da parte dei 

bottoni fiorali visibili rispetto agli altri elementi dell’immagine, ha permesso di misurare i punti di 

massima luminosità e contarli automaticamente per metterli in correlazione col numero effettivo di 

fiori. Sulla base dello stesso principio Aquino et al., (2015b), hanno sviluppato un algoritmo basato 

su analisi morfologiche dell’immagine e scomposizione piramidale in grado di operare senza 

l’ausilio sfondi artificiali su foto acquisite in vigneto. Altri autori hanno poi sviluppato differenti 

modelli che includono approcci multi-cultivar e modelli a più fattori: Millan et al., (2017) ne hanno 

presentati alcuni lineari a un fattore e non- multifattore per la stima del peso del grappolo a partire 

dal numero di fiori visibili (includendo nel modello il peso medio noto dell’acino). Lo stesso 

algoritmo è stato sfruttato da Palacios et al., (2020), i quali lo hanno applicato per l’analisi di 

immagini acquisite on-the-go con lo scopo di stimare anche la resa per pianta. Liu et al., (2018), 

hanno attuato un approccio diverso, applicando a diversi stadi fenologici un metodo che si basa 

sulla segmentazione dell’immagine dell’infiorescenza a partire da filtri morfologici, con l’obiettivo 

di isolare i bottoni fiorali visibili erodendoli dal resto degli elementi dell’immagine attraverso 

l’algoritmo Watershed. Similmente hanno operato Benmehaia et al., (2016) su infiorescenze di uva 

da tavola. Tello et al., (2020a), hanno studiato la relazione tra numero di fiori e densità 

dell'infiorescenza, riportando come la modellizzazione per la stima dei fiori beneficerebbe di 

modelli di regressione multipla che includono tale parametro. In ogni caso tutti gli studi citati in 

merito all’analisi di immagini si sono concentrati esclusivamente sulla correlazione tra numero di 

fiori visibili e numero di fiori effettivi. Come evidenziato da Bessis (1960), esiste una relazione 

lineare tra la lunghezza, la densità dell’infiorescenza e la quantità di fiori. Tale relazione è stata 

esplorata da Liu et al., (2018); i risultati danno evidenza di come la densità dell'infiorescenza sia un 

fattore critico nel determinare risultati soddisfacenti in termini di analisi d’immagini, principio 

suggerito anche dai risultati ottenuti per la stima del numero di acini per grappolo da altri autori 

(Cubero et al., 2015; Tello et al., 2018; Lopes & Cadima, 2021; Victorino et al., 2022). Giacché il 

numero di fiori è connesso a tratti morfologici dell’infiorescenza, come la lunghezza della stessa, 

appare intuibile come ciò determini una certa variabilità in termini di superfice proiettata qualora si 

consideri l’immagine di un’infiorescenza acquisita attraverso una camera RGB. Ciò considerato, 
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l’obiettivo del seguente studio è stato quello di: (i) valutare la correlazione tra il numero effettivo di 

fiori e il numero di pixel (area) afferenti alla superficie proiettata dall’infiorescenza attraverso 

l’analisi di immagini di infiorescenze acquisite in campo in condizioni di luce naturale e validare il 

modello su un dataset esterno; (ii) indagare se e come la lunghezza dell’infiorescenza può 

influenzare la precisione della metodologia di stima elaborata; (iii) valutare l’applicabilità del 

modello alla stima di componenti della resa come numero di acini e peso dei grappoli nell’ottica 

della trasferibilità della metodologia su app mobile. 

 

3.1 Materiale e metodi 

3.1.1 Disegno sperimentale e acquisizione delle immagini RGB 

La prova è stata condotta durante la stagione 2023 presso un vigneto della cultivar Catarratto/1103P 

(Vitis vinifera L.) ubicato a Camporeale (37°55'12,82''N, 13°04'28,33''E; 320 m s.l.m.; Palermo, 

Italia), nell’areale della D.O.C. Alcamo. Le viti erano allevate a controspalliera con sistema di 

potatura a cordone speronato bilaterale, irrigate attraverso un sistema d'irrigazione a goccia (portata 

gocciolatore di 2 L/h; distanza tra i gocciolatori 80 cm) su un terreno franco-argilloso. Le distanze 

d’impianto erano di 0,9 m sulla fila e 2,2 m tra le file e l'orientamento dei filari nord/est-sud/ovest. 

La gestione fitosanitaria, della chioma e della concimazione sono state applicate secondo le pratiche 

viticole standard di un vigneto biologico. Durante la potatura invernale (2022), sulla base del peso 

del legno asportato, sono state selezionate e contrassegnate 36 piante che presentavano variabilità in 

termini di vigore e classificate in piante ad alto vigore (HV) e piante e basso vigore (LV) (Fig. 1).  
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Figura 1. Sito presso il quale è stato condotto lo studio. Contrassegnate in rosso (LV, basso vigore) e in blu (HV, alto 

vigore) le parcelle costituite da sei piante dalle quali le infiorescenze sono state campionate. 

 

Allo stadio di pre-fioritura (BBCH 55) secondo la scala di Lorenz et al., (1994), su ogni pianta sono 

state misurate ed etichettate tutte le infiorescenze per un totale di 300 e ad ognuna è stato assegnato 

un codice univoco per poterla ricondurre successivamente alla pianta d’origine una volta asportato 

il grappolo. Di ogni infiorescenza è stata misurata la lunghezza dal punto d’inserzione della prima 

ala all’ultimo bottone fiorale della porzione distale. Nel caso di prima ala particolarmente 

pronunciata, la lunghezza dell’infiorescenza è stata acquisita come somma della lunghezza dell’ala 

e del rachide. Sulla base della lunghezza le infiorescenze sono state suddivise in sei classi: A, L < 6 

cm; B, 6 ≤ L < 8 cm; C, 8 ≤ L < 10 cm; D, 10 ≤ L < 12 cm; E, 12 ≤ L < 14 cm; F, L ≥ 14 cm. 

L’acquisizione delle immagini è avvenuta allo stadio BBCH 55 in accordo Liu et al., (2018), i quali 

identificano il suddetto stadio fenologico come il più stabile e adeguato all’acquisizione di 

immagini di infiorescenze di vite da vino per l’analisi digitale, in quanto la loro forma varia 

all’avanzare della stagione e all’aumentare della lunghezza, fattore che può modificare la relazione 

tra quest’ultima e il numero di fiori (Bessis, 1960; May, 2000) (Fig. 2).  
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Figura 2. Esempio di immagini delle infiorescenze di Catarratto fotografate e analizzate allo stadio fenologico BBCH 

55 secondo la scala di Lorenz et al., (1995). Il segmento nero (3 cm) rappresenta la scala di conversione cm/pixel. Si 

notino la variabilità in termini di forma e dimensione delle infiorescenze nonché di condizioni incontrollate di 

illuminazione della scena, le quali possono influire sul risultato della segmentazione delle immagini. 

 

Le immagini sono state acquisite in campo, tra le 08:00 e le 14:00 del mattino, in condizioni di 

illuminazione variabile e non controllata, utilizzando un foglio di cartoncino bianco dietro le 

infiorescenze per l'omogeneizzazione dello sfondo. Il dispositivo usato per l'acquisizione era la 

fotocamera di un comune smartphone (Sony Xperia 1 VI, SONY, Giappone). Le impostazioni della 

fotocamera erano quelle automatiche di default (apertura f/1,8 e lunghezza focale 26 mm), non è 

stato utilizzato il flash. Le infiorescenze sono state fotografate secondo un asse ortogonale da una 

distanza di 20 cm misurati servendosi di una riga graduata come riferimento. Successivamente, ogni 

infiorescenza è stata coperta da una rete di tessuto tulle (Fig. 3). Questa è stata rimossa dopo la 

completa fioritura ed è stato effettuato il conteggio manuale delle caliptre distaccate, necessario per 

la validazione dell’analisi. Con le medesime modalità e nelle medesime condizioni descritte, per 

effettuare una validazione esterna del modello, ossia valutare la precisione di stima se applicato su 

dati estratti da immagini provenienti da un dataset sul quale il modello non è stato addestrato, sono 

state acquisite in maniera casuale le immagini di ulteriori 70 infiorescenze di Catarratto da piante 

contigue a quelle contrassegnate. In più, ci si è serviti anche di un dataset di immagini acquisite 

precedentemente con le medesime modalità in vigneto (in-vivo) o in laboratorio (ex-vivo), delle 

cultivar Chardonnay (48 immagini di infiorescenze in-vivo e 62 ex-vivo) e della cultivar Vermentino 

(34 immagini di infiorescenze ex-vivo). Di queste è stato determinato esclusivamente il numero di 

bottoni fiorali attraverso conta manuale. 
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Figura 3 Esempio del tessuto con il quale sono state coperte le infiorescenze dopo l’acquisizione delle immagini fino 

alla completa fioritura per permettere la raccolta e il conteggio delle caliptre distaccate.  

 

 

 

3.1.2 Rilievo delle componenti della resa 

In prossimità della vendemmia, le 36 piante di Catarratto contrassegnate sulle quali erano state 

etichettate le infiorescenze (poi grappoli) sono state vendemmiate manualmente. Il peso 

complessivo dei grappoli è stato misurato tramite un dinamometro digitale (GC-60, LCD s.r.l., 

Italia). Questi sono stati trasportati in laboratorio, dove è stato misurato singolarmente il loro peso 

(bilancia tecnica Gibertini, EU-C7500PT) e contato il relativo numero di acini. La percentuale di 

allegagione per ogni pianta è stata calcolata in accordo con Palacios et al., (2020) come:  

 

% 𝐴𝑙𝑙. =  
∑ 𝐴𝑔

∑ 𝐹𝑖
∗ 100                                                 (1) 

 

dove Ag rappresenta il numero di acini per grappolo e Fi il numero fiori per infiorescenza. 

È stato infine calcolato l’indice di compattezza di ogni infiorescenza come rapporto tra il numero di 

fiori e la lunghezza della stessa. 
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3.1.3 Analisi delle immagini 

Tutte le immagini sono state pre-processate e analizzate utilizzando il software open-source 

FIJI/ImageJ® (Schindelin et al., 2012). Ogni immagine, della risoluzione di 1536 x 2048 pixel, è 

stata preliminarmente convertita in scala di grigi (8-bit) per ridurre la quantità di informazioni 

relative al colore in esse presenti (256 valori possibili) e permetterne la segmentazione (Image > 

Type > 8-Bit). Successivamente, è stata estratta la Region of Interest (ROI) dall’immagine, ossia 

l’infiorescenza, mediante la sogliatura automatica dell’immagine utilizzando il metodo di Otsu 

(Otsu, 1975; Otsu, 1979), attraverso la seguente equazione: 

 

 𝑅𝑂𝐼 = {
0 𝑖𝑓 𝐼𝑏 (𝑥, 𝑦) ≤ 𝑇𝑜𝑡𝑠𝑢

255 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                                  (2) 

 

Dove Totsu è la soglia ottimale per la quale, se si assume l’esistenza di sole due classi di pixel 

all’interno dell’immagine (una relativa allo sfondo e una al primo piano), si cerca di trovare la 

soglia ottimale che massimizza la varianza tra le due classi.  Ib rappresenta l’immagine 8-bit come 

funzione bidimensionale nello spazio discreto i cui valori rientrano nell’intervallo [0, …, 255]. In 

questo modo è stata ottenuta un’immagine binaria (0 = bianco e 255 = nero) contenente solo la ROI 

e i pixel dello sfondo (Image > Adjust > Auto Threshold > Otsu). Nessun parametro relativo al 

metodo di Otsu è stato impostato manualmente. Il numero di pixel della ROI è stato quindi 

conteggiato (Analyze > Measure). Il diagramma di flusso relativo all’analisi delle immagini può 

essere riassunto dalla sequenza rappresentata in figura 4. 

 

 

Figura 4 Diagramma di flusso dei principali passaggi dell’analisi. a, immagine originale; b, immagine convertita in 

scala di grigi (8-bit); c, immagine segmentata e binarizzata attraverso il metodo di Otsu (1975). Infiorescenza della cv 

Catarratto. 
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3.1.4 Analisi statistica 

I dati ottenuti sono stati analizzati utilizzando il software statistico Minitab® versione 19 (Minitab, 

USA). La distribuzione delle infiorescenze in termini di lunghezza è stata valutata attraverso il test 

della normalità di Shapiro-Wilk considerato significativo per P ≤ 0,05. Le correlazioni tra il numero 

di fiori contato manualmente, il numero di pixel relativo alle infiorescenze ottenuto attraverso la 

segmentazione delle immagini e la lunghezza delle infiorescenze sono state valutate attraverso 

modelli di regressione lineare e polinomiale e i relativi coefficienti di determinazione (R2) 

considerati significativi per P ≤ 0,01. Per la valutazione dell'errore del modello di stima del numero 

fiori sono stati calcolati il Root Mean Square Error (RMSE) e il Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) in accordo con Paulus et al., (2014) attraverso le seguenti formule: 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑡 − 𝑎)2                                                           (3) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 𝑚𝑒𝑎𝑛 (|
𝑡−𝑎

𝑡
∗ 100|)                                                      (4) 

 

Dove t (target) è il valore di riferimento, a (actual) il valore stimato. 

Il numero di fiori stimato attraverso l’equazione della retta di regressione, cumulato per la relativa 

pianta, è stato correlato al numero di acini e al peso dei grappoli cumulato della stessa pianta 

utilizzando un modello di regressione lineare, e il relativo coefficiente di determinazione (R2) 

considerato significativo per P ≤ 0,01, similmente a quanto riportato da Palacios et al., (2020) per la 

stima del numero di fiori/pianta nell’ottica della stima delle componenti di resa.  I parametri relativi 

alle classi di lunghezza e di vigore sono stati confrontati attraverso l’analisi della varianza 

(ANOVA) utilizzando il test post-hoc Tukey (P < 0,05). 

 

3.2 Risultati 

3.2.1 Stima del numero di fiori 

Le misurazioni effettuate preliminarmente all’acquisizione delle immagini hanno permesso di 

valutare come la lunghezza delle infiorescenze seguisse una distribuzione di tipo normale secondo il 
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test di normalità di Shapiro-Wilk per via di un P-value al di sopra del livello considerato 

significativo (Fig. 5).  

 

 

Figura 5. Distribuzione della lunghezza delle infiorescenze valutata attraverso il test della normalità di Shapiro–Wilk (P 

≤ 0,05). 

 

Sulla base di ciò sono state determinate sei classi discrete di lunghezza (L) che coprissero tale 

distribuzione in modo che per ogni classe il numero di infiorescenze non fosse al di sotto del 10% 

del totale. La Tabella 1 mostra le classi di lunghezza, il numero di fiori per infiorescenza medio e 

l’indice di compattezza medio all’interno delle relative classi. 

Tabella 1. Classificazione delle infiorescenze sulla base della lunghezza (L). La percentuale (%) è da riferirsi alla 

rappresentatività della relativa classe sul totale delle infiorescenze campionate (n = 300).  

Classe di lunghezza Lunghezza (cm) % Fiori (n) Indice di compattezza 

A L <6 14 131 ± 11,3d 32,9 ± 2,77n.s. 

B 6 ≤ L < 8 14 272 ± 17,9c 38,7 ± 2,70 

C 8 ≤ L < 10 18 287 ± 11,3c 32,3 ± 1,30 

D 10 ≤ L < 12 25 399 ± 14,7b 36,4 ± 1,28 

E 12 ≤ L < 14 15 446 ± 25,0b 34,4 ± 1,95 

F L ≥14 13 552 ± 29,2a 35,2 ± 2,00 

Lettere differenti tra le classi indicano differenze statisticamente significative per P < 0,05 secondo il test di Tukey. n.s. 

indica assenza di significatività. Il numero di fiori e l’indice di compattezza dell’infiorescenza sono riportati come 

media ± errore standard. 

La Figura 6 mostra l’esistenza di una correlazione lineare positiva tra la lunghezza delle 

infiorescenze e il numero di fiori. Tuttavia, all’interno di ogni classe di lunghezza il relativo numero 

di fiori varia considerevolmente, con range via via più ampi all’aumentare della lunghezza stessa. Si 
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passa infatti da un delta di 274 fiori per infiorescenza all’interno della classe A fino ad uno di 900 

all’interno della classe F.  

 

 

Figura 6 Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e la lunghezza (L) delle infiorescenze misurate 

manualmente (n=300). A, L < 6 cm; B, 6 ≤ L < 8 cm; C, 8 ≤ L < 10 cm; D, 10 ≤ L < 12 cm; E, 12 ≤ L < 14 cm; F, L ≥ 

14 cm. 

 

Tale ipotesi sembrerebbe avallata dal fatto che la correlazione tra numero di pixel e lunghezza 

dell’infiorescenza, in questo caso di tipo quadratico, presenti un andamento simile (Fig. 7): anche in 

questo caso, infatti, per una data classe, l’area espressa in numero di pixel estratti varia su range 

assimilabili ai precedenti. Infiorescenze che all’interno della stessa classe differiscono in lunghezza 

per un massimo di 2 cm proiettano infatti superfici via via maggiori all’aumentare del numero di 

fiori. 
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Figura 7. Correlazione tra la lunghezza dell’infiorescenza (L) e il numero di pixel della Region of interest (ROI) nelle 

infiorescenze analizzate (n=300). A, L < 6 cm; B, 6 ≤ L < 8 cm; C, 8 ≤ L < 10 cm; D, 10 ≤ L < 12 cm; E, 12 ≤ L < 14 

cm; F, L ≥ 14 cm. 

 

Se si osserva la regressione tra il numero di pixel della ROI e il numero di fiori contati 

manualmente per singola infiorescenza (Fig. 8)  è evidente che all’aumentare del numero di fiori 

aumenta linearmente anche il numero di pixel relativi alla ROI. È possibile notare infatti come ad 

un numero stimato di circa mille fiori corrisponda linearmente un incremento notevole del numero 

di pixel della ROI estratta. Tuttavia, in quasi tutti i casi di infiorescenze con numero di fiori 

inferiore al centinaio i punti si trovano sempre al di sotto della linea di regressione. Ciò è 

probabilmente attribuibile all’influenza maggiore che il rachide ha al diminuire del numero di fiori 

rispetto l’area totale della ROI che, al contrario, in infiorescenze con numero di fiori più elevato 

risulta poco influente. Ciò è dovuto alla natura dell’analisi, attraverso la quale si estraggono 

informazioni da un’immagine bidimensionale di un oggetto che è invece tridimensionale. In più, 

questo non è di forma regolare, per cui a seconda del piano catturato durante l’acquisizione 

dell’immagine e dell’asimmetria dell’infiorescenza la percentuale della superfice che rimane 

nascosta può essere minore o maggiore. 
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Figura 8. Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e il numero di pixel della Region of interest (ROI) 

nelle infiorescenze analizzate (n=300).  La classe si riferisce alla lunghezza (L) delle infiorescenze. A, L < 6 cm; B, 6 ≤ 

L < 8 cm; C, 8 ≤ L < 10 cm; D, 10 ≤ L < 12 cm; E, 12 ≤ L < 14 cm; F, L ≥ 14 cm. RMSE = 96,37; MAPE = 29,3%. 

 

Quanto detto appare più chiaro osservando i modelli elaborati per ogni classe di lunghezza (Fig. 9). 

Si può notare come il valore del coefficiente di determinazione (R2) sia più basso nella classe  C. 

Questa mostra un P-value non significativo e un’assenza di correlazione tra le due variabili, dovuto 

al fatto che tra gli 8 e 9,9 cm la variabilità in termini di numero di fiori è la minore all’interno della 

popolazione studiata, considerazione confermata dall’errore standard minore di tale parametro e 

dall’indice di compattezza medio più basso tra tutte le classi (Tab. 1). È possibile osservare inoltre 

che la percentuale di errore nella stima diminuisca all’aumentare della lunghezza e del numero di 

fiori, si passa da un MAPE del 58,4% della classe A, dove il RMSE è di 55 fiori su una media di 

131 ± 73, a uno del 18,7% della classe F, dove il RMSE è di 105 fiori ma su una media ben 

maggiore di 562 ± 202 fiori (Tab. 2). In sintesi, se si analizzano solo infiorescenze con un numero 

di fiori poco variabile all'interno dello stesso range di lunghezza, il metodo di stima è influenzato 

prevalentemente dalla morfologia dell'infiorescenza (simmetria) e dal piano di acquisizione, al 

contrario, se la variabilità è ampia, la stima del numero di fiori, per quanto approssimativa, risulta 

buona, come osservabile nelle classi E ed F e nel modello globale tra le classi (Fig. 8) 
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Figura 9. Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e il numero di fiori stimati nelle infiorescenze 

analizzate all’interno delle singole classi (n=300). A, L < 6 cm; B, 6 ≤ L < 8 cm; C, 8 ≤ L < 10 cm; D, 10 ≤ L < 12 cm; 

E, 12 ≤ L < 14 cm; F, L ≥ 14 cm. 

 

Tabella 2. Metriche di valutazione dei modelli elaborati sulla base della lunghezza (L) delle infiorescenze (n = 300). 

Classe di lunghezza Fiori (n) RMSE (n) MAPE (%) R2 

A 131 ± 11  55,23 58,4 0,65 

B 272 ± 18 81,21 33,8 0,53 

C 287 ± 11  87,72 27,4 0,09 

D 399 ± 11 90,36 22,5 0,54 

E 446 ± 25  87,34 20,8 0,74 

F 562 ± 32 104,98 18,7 0,72 

RMSE, Root Mean Square Error; MAPE, Mean Absolute Percentage Error. Il numero di fiori è riportato come media ± 

errore standard. 

 

La validazione del modello sui dataset esterni sembrerebbe confermarne le buone capacità di 

previsione del numero di fiori (Fig. 10). Sulla stessa cultivar (Catarratto) i risultati ottenuti mostrano 

una stima del numero di fiori con un MAPE del 20% ed un RMSE di 68 fiori (Tab. 3). Inferiori i 

risultati ottenuti su cultivar diverse. Nello Chardonnay, sebbene i due dataset abbiano generato R2 

simili, il dataset acquisito ex-vivo mostra un MAPE molto elevato in relazione alla media del 

campione, mentre più basso è nel dataset acquisito in-vivo in cui la media nel numero di fiori si 

presentava più elevata, risultato coerente con quello ottenuto tra le classi di lunghezza del 

Catarratto. Nel Vermentino, infine, la precisione della stima è risultata la minore tra tutti i dataset. 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
26 

 

 

 

Figura 10. Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e il numero di fiori stimati nelle infiorescenze di 

Catarratto (n=70) campionate casualmente per la validazione esterna del modello e nelle infiorescenze di Chardonnay 

analizzate da immagini in vivo (n = 48) ed ex-vivo (n = 62) e di Vermentino analizzate da immagini ex-vivo (n = 34). 

 

Tabella 3. Metriche di valutazione della validazione esterna del modello per la stima del numero di fiori.  

Dataset Fiori (n) RMSE (n) MAPE (%) R2 

Catarratto in-vivo 436 ± 23,42 68,31 20,01 0,89 

Chardonnay ex-vivo 269 ± 34,18  175,28 62,73 0,82 

Chardonnay in-vivo 359 ± 51,80 123,53 40,42 0,78 

Vermentino ex-vivo 367 ± 62,95 136,99 34,23 0,67 

RMSE, Root Mean Square Error; MAPE, Mean Absolute Percentage Error. Il numero di fiori è riportato come media ± 

errore standard. 

 

3.2.2 Stima delle componenti della resa  

Il modello globale è stato utilizzato anche per la stima delle componenti della resa su scala pianta. 

La figura 11 mostra come non ci siano sostanziali differenze nella correlazione tra il numero di 

pixel e il numero di fiori tra le infiorescenze che sono state campionate da piante classificate come 

alto vigore (HV) e basso vigore (LV), se non per valori di RMSE e MAPE leggermente inferiori nel 

basso vigore che comunque vanno letti in funzione dei valori medi del campione, i quali risultano 
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anch’essi inferiori. Va sottolineato comunque, che la differenza di vigore identificata in fase di 

potatura invernale, non si è poi manifestata in maniera significativa in termini di componenti della 

resa (Tab. 4). 

 

 

Figura 11. Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e il numero di pixel della Region of interest (ROI) 

nelle infiorescenze analizzate (nHV = 169; nLV = 131).  La classe si riferisce al vigore delle piante definito sulla base 

del peso del legno di potatura della stagione 2022. HV, alto vigore. LV, basso vigore. HV: RMSE = 87,46; MAPE = 

30,3%. LV: RMSE = 84,95; MAPE = 27,9%. 

 

Tabella 4 Peso del legno di potatura misurato nel 2022 e relative componenti della resa della stagione 2023 nelle piante 

delle due classi di vigore. HV, alto vigore (n=18); LV, basso vigore (n=18).  

Classe di vigore Peso del legno 2022 (g) Componenti della resa 2023 

  Fiori (n) Acini (n) Allegagione (%) Massa grappoli (g) 

HV 388 ± 39a  2755 ± 387n.s.  1109 ± 128n.s.   42 ± 2 1115 ± 117n.s.   

LV 173 ± 11b 2358 ± 319 831 ± 90 37 ± 2 827 ± 102 

Totale 280 ± 26 2527 ± 250 957 ± 81 40 ± 2 961 ± 80 

Lettere differenti tra le classi indicano differenze statisticamente significative per P < 0,05 secondo il test di Tukey. n.s. 

indica assenza di significatività. I valori sono riportati come media ± errore standard. 

 

Il modello predittivo ha mostrato un buon livello di precisione nello stimare il numero di fiori se 

questo è relativo al numero di fiori complessivo per pianta (Fig. 12). Ne è risultato un R2 di 0,95, un 

RMSE di 349 e un MAPE del 26,7%. Quest’ultimo valore è attribuibile alle due piante che 

presentavano il più esiguo numero di fiori totale, senza questi due valori, infatti, il MAPE generato 

scendeva al 12,6%, risultato in linea con quanto discusso in merito alle classi di lunghezza. Per la 
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stima del numero di acini è stata utilizzata la percentuale di allegagione di ciascuna pianta come 

fattore di correzione, in accordo con Millan et al., (2017) e Palacios et al., (2020), ottenendo anche 

in questo caso un buon risultato (Fig. 13). Come si può notare infatti, il MAPE generato era del 

13,7%. Risultato soddisfacente ma non altrettanto buono, invece, è stato quello relativo alla stima 

della massa dei grappoli (Fig. 14). Se per la stima del numero di acini la percentuale di allegagione 

gioca un ruolo determinate nel determinare la precisione, nel caso della massa dei grappoli è il peso 

medio dell’acino a spostare gli equilibri, per questo motivo si può ipotizzare che l’utilizzo di questo 

ulteriore fattore di correzione avrebbe aumentato il livello di precisione, come messo in luce già da 

Palacios et al., (2020). 

 

 

Figura 12. Correlazione tra il numero di fiori contati manualmente e il numero di fiori stimati nelle infiorescenze 

analizzate, cumulato per pianta (n=36). La classe si riferisce al vigore delle piante definito sulla base del peso del legno 

di potatura della stagione 2022. HV, alto vigore; LV, basso vigore. RMSE = 349,43; MAPE = 26,7%. 
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Figura 13. Correlazione tra il numero di acini contati manualmente e il numero di acini stimati nei grappoli analizzati 

cumulato per pianta (n=36). *Il valore stimato è stato corretto sulla base della % di allegagione della relativa pianta. La 

classe si riferisce al vigore delle piante definito sulla base del peso del legno di potatura della stagione 2022. HV, alto 

vigore; LV, basso vigore. RMSE = 117,8; MAPE = 13,7%. 

 

 

 

Figura 14. Correlazione tra la massa reale dei grappoli e quella stimata cumulato per pianta (n=36). *Il valore stimato è 

stato corretto sulla base della % di allegagione della relativa pianta. La classe si riferisce al vigore delle piante definito 

sulla base del peso del legno di potatura della stagione 2022. HV, alto vigore; LV, basso vigore. RMSE = 205,8 g; 

MAPE = 20,3%. 
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3.3 Discussione 

La metodologia più largamente utilizzata ad oggi per la stima del numero di fiori attraverso l’analisi 

di immagini è riconducibile prevalentemente alla misura dei picchi di massima luminosità che i 

bottoni fiorali presentano rispetto gli altri elementi delle immagini, a causa della loro forma 

sferoidale (Diago et al., 2014; Aquino et al., 2015a, 2015b; Millan et al., 2017). Tuttavia, questi 

picchi di luminosità non sono sempre chiaramente visibili o associabili ad un bottone fiorale, sia 

perché un singolo bottone può presentare più di un picco, sia perché la forma di questi non è sempre 

la stessa (più o meno sferica) e ciò fa variare l’entità della riflessione. Questa problematica è stata 

già messa in evidenza da Liu et al., (2018), i quali hanno riscontrato nel loro studio come, ad 

esempio, i bottoni fiorali della cultivar Chardonnay in fasi fenologiche precoci non presentano alcun 

picco di riflessione, mentre nella cultivar Syrah ne sono presenti anche più di due in fasi 

fenologiche più avanzate. Ciò fa intuire come questo possa variare tra una cultivar e l’altra e in 

relazione alle condizioni di illuminazione naturale. Liu et al., (2018) hanno superato tale problema 

utilizzando contestualmente differenti algoritmi, tra cui l’algoritmo Speeded Up Robust Feature 

(SURF), l’algoritmo Fast Retina Keypoint (FREAK) e l’algoritmo Histogram of Oriented 

Gradients (HOG), tutti rilevatori di forme utilizzati per il riconoscimento degli oggetti nelle 

immagini RGB (Dalal and Triggs, 2005; Bay et al., 2008; Alahi et al., 2012). In questo modo, hanno 

identificato i singoli bottoni fiorali dal punto di vista morfologico, non più quindi sfruttando la 

riflessione della luce. Nel presente studio la metodologia adottata è stata la più semplice finora 

proposta: le immagini sono state segmentate semplicemente isolando l’intera l’infiorescenza dallo 

sfondo, e per stimare il numero di fiori totale è stata utilizzata l’area da queste proiettata (ossia il 

numero di pixel) per la correlazione. Come i risultati hanno mostrato, all’interno della medesima 

classe, e cioè in un range di circa 2 cm di lunghezza dell’infiorescenza, un aumento del numero di 

fiori ha determinato un conseguente aumento della superfice proiettata più che proporzionale. Le 

non significative differenze in termini di compattezza riscontrate tra le classi confrontate 

allontanano l’idea che la suddetta variabilità possa essere determinata da differenti gradi di densità o 

dalla dimensione dei singoli bottoni fiorali (Tab 1).  Ciò ha permesso di evitare la problematica del 

riconoscimento dei singoli fiori all’interno dell’immagine e la stima di falsi positivi o falsi negativi.  

Inoltre, i risultati ottenuti da altri autori che hanno utilizzato l’area proiettata dall’infiorescenza in 

combinazione con la conta dei bottoni fiorali visibili per l’elaborazione di modelli a più fattori, fa 

supporre che una metodologia di stima basata esclusivamente sull’area, come quella presentata, sia 

applicabile con risultati soddisfacenti (Liu et al., 2018; Tello et al., 2019). Ciò scongiura la presenza 

di bias derivanti dal settaggio manuale di determinati parametri concernenti l’analisi che 
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caratterizza gran parte dei metodi di stima finora presenti in letteratura, con chiari riflessi positivi 

sulla replicabilità e sulla trasferibilità. Negli studi sopracitati il numero di fiori è stato stimato 

correlando questo alla conta dei fiori visibili nell’immagine, senza tenere conto della relazione che 

il numero di fiori ha con la dimensione dell’infiorescenza (Diago et al., 2014; Aquino et al., 2015a, 

2015b; Millan et al., 2017; Palacios et al., 2020). Solo alcuni autori hanno introdotto anche il fattore 

densità che però è stato incluso in maniera diretta come fattore di modelli di regressione multipla 

che includevano comunque il numero dei fiori visibili tra gli altri fattori (Liu et al., 2018; Tello et 

al., 2020a). Il modello presentato è in linea con i modelli presenti in letteratura in termini di 

precisione (Tab. 5). Va sottolineato però che il confronto tra modelli generati a partire da 

metodologie differenti, dataset di diversa ampiezza in termini di numero di cultivar, infiorescenze e 

media della popolazione porta a misinterpretazioni rispetto la bontà dei modelli stessi, specie se 

questo si basa sul mero paragone degli R2. Molti dei modelli proposti, sia lineari mono-fattoriali ma 

soprattutto multi-fattoriali non lineari sono stati generati a partire da dataset la cui popolazione 

studiata andava da quindici unità al centinaio, per questo motivo alcuni autori suggeriscono il 

paragone attraverso ulteriori parametri, come l’R2 adattato o il MAPE, fermo restando che ogni 

valutazione non può prescindere da una chiara conoscenza della distribuzione del dataset di 

riferimento (Miles, 2005; Liu et al., 2018). È chiaro quindi che risulta complicato determinare se un 

metodo sia superiore ad un altro. Tuttavia, è possibile prendere in considerazione altri aspetti, legati 

ad esempio alla potenza di calcolo necessaria all’algoritmo per effettuare le analisi e la sua 

trasferibilità, alla complessità dello stesso o del modello generato, fino alla preparazione della scena 

preliminare all’acquisizione delle immagini. Le immagini utilizzate nel presente studio sono state 

processate nell’ordine del secondo ogni venticinque, contro un’immagine al secondo degli studi di 

autori che riportano questo dato (Millan et al., 2017). Una metodologia rapida dal punto di vista 

analitico e semplice dal punto di vista del modello, come quella proposta, può avere maggior spazio 

applicativo qualora venisse implementata su un supporto mobile economico e validata su un 

numero maggiore di cultivar e condizioni. Inoltre, i risultati ottenuti da altri studi mettono in luce 

come non ci sia alcun vantaggio nell’utilizzo di più fattori nei modelli e che quelli lineari risultano i 

più performanti (Millan et al., 2017; Liu et al., 2018). In merito all’elaborazione di modelli cultivar-

indipendenti i risultati ottenuti in altri studi suggeriscono che, se le immagini delle infiorescenze 

sono acquisite nel medesimo stadio di sviluppo ciò è possibile, a patto che si reputi l'80% nella 

precisione della stima come una soglia di successo (Liu et al., 2018; Tello et al., 2020b). La 

validazione del modello su dataset esterni effettuata nel presente studio è in linea con queste 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
32 

 

considerazioni, motivo per il quale future indagini dovrebbero concentrarsi più sulla morfologia 

delle infiorescenze che sull’elaborazione di algoritmi più complessi.  

In merito alla stima delle componenti della resa, nel presente studio si è partiti dal numero 

complessivo di fiori relativi ad una pianta, per stimarne prima il corrispettivo numero di acini e 

successivamente il peso dei grappoli. I risultati ottenuti, in accordo con quelli riscontrati da altri 

autori su Cabernet Sauvignon, Malvasia, Moscato d'Alessandria, Syrah, Tempranillo e Verdejo 

(Palacios et al., 2020), incoraggiano a pensare che, indagare più a fondo la tematica dell'analisi di 

immagini di infiorescenze, permetterebbe di elaborare modelli più precisi e in grado di prevedere 

con anticipo di tre o quattro mesi, la produzione. Chiaramente tale stima dipende anche da fattori 

slegati dai parametri che si possono dedurre da un'immagine. Il numero di acini e il peso dei 

grappoli dipendono infatti dalla percentuale di allegagione così come dall'andamento climatico della 

stagione, dallo stato nutrizionale e idrico delle piante, dalla gestione della chioma e da altri fattori 

esterni come luce e temperatura (Coombe, 1972; May, 2004; Krstic et al., 2005). Tuttavia, la 

moderna viticoltura può avvantaggiarsi dall'utilizzo di mappe di vigore e relative mappe di 

prescrizione, che permetterebbero una calibrazione dei modelli di stima della resa su percentuali di 

allegagione specifiche per la cultivar e l'ambiente pedoclimatico nel quale si opera. Una delle 

limitazioni all’applicazione di questo tipo di metodologia, ad oggi non esplorata, è legata a quali e 

quante infiorescenze e da quali piante andrebbero fotografate per ottenere una stima soddisfacente. I 

risultati ottenuti nel presente studio per la stima della resa, così come in altri (Palacios et al., 2020), 

sono stati ottenuti acquisendo le immagini del 100% delle infiorescenze di una pianta. Tuttavia, è 

stato messo in luce come infiorescenze di differenti classi di lunghezza possono determinare effetti 

nella precisione della stima e si è visto che, in linea generale è preferibile includere infiorescenze di 

lunghezza molto variabile ma che non vada al di sotto dei 6 cm, lunghezza al di sotto della quale la 

precisione della stima cala di molto, inficiando il risultato finale. Si è visto inoltre che la condizione 

di vigore della pianta non sembrerebbe influenzare la morfologia dell’infiorescenza e di riflesso la 

precisione dell’analisi.  Per questo motivo, ulteriori studi dovranno riguardare la soglia ottimale di 

infiorescenze fotografate per pianta, fermo restando che applicando la metodologia a condizioni in 

cui si ha già cognizione della variabilità del vigneto è possibile pianificare schemi di 

campionamento oculati per ciascuna area. 
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Tabella 5 Confronto tra il presente ed altri studi sulla stima del numero di fiori in infiorescenze di uva da vino in 

termini di target d’analisi, ampiezza del dataset, numero di cultivar utilizzate, tipologia e precisione del modello 

elaborato e stima delle componenti della resa.  

Studio 
Target 

d'analisi 

Infiorescenze 

(n) 
Cultivar Modello R2 

RMSE 

(n. 

fiori) 

MAPE 

(%) 

Stima 

componenti 

resa 

Presente Area ROI 300 + 216 3 Lineare 0,78 86,37 23,84 sì 

Diago et 

al., 

(2014) 

N° fiori 

visibili 
30*3 3 Lineare 0,76 - - no 

Aquino 

et al., 

(2015) 

N° fiori 

visibili 
10*4 4 Lineare - non lineare 

 0,85-  

0,95 
84 -58 - no 

Millan et 

al., 

(2017) 

N° fiori 

visibili 
12*11 11 Lineare - non lineare 0,91 

59,90; 

46,78; 

37,1  

- sì 

Liu et al., 

(2018) 

N° fiori 

visibili + 

Area ROI 

51*4 4 Lineare - non lineare 
 0,79 -  

0,94 
- 

10,12-

24,62 
no 

Tello et 

al., 

(2019) 

N° fiori 

visibili + 

Area ROI 

(100*4) 

+  

(4*15) 

4+15 Lineare 
 0,83 - 

0,91 
46,8 14,4 no 

Palacios 

et al., 

(2020) 

N° fiori 

visibili 
16*6 6 Lineare - - - sì 

Le informazioni non riportate dagli autori sono segnalate col simbolo “-“. 

 

3.4 Conclusioni 

Nel presente studio i risultati ottenuti evidenziano che: (i) il modello di regressione lineare elaborato 

è promettente dal punto di vista della precisione nella stima del numero di fiori, soprattutto se si 

considera quello complessivo della pianta. Nella previsione di una eventuale implementazione della 

metodologia su applicazione per smartphone, la semplice correzione di parametri tecnici come la 

distanza tra infiorescenza e fotocamera o dell'angolo tra asse del rachide e superfice dell’obiettivo 

che riducano al minimo l’errore, potrebbe far aumentare considerevolmente tale precisione, 

portando ad un risultato concretamente applicabile nelle reali condizioni di campo per la previsione 

delle rese e l'elaborazione di mappe di produzione. Chiaramente, nonostante i presupposti lo 

suggeriscano, affinché la metodologia sia generalizzabile, sarà necessario applicarla su larga scala a 

diverse cultivar, analizzando immagini di infiorescenze con forme, dimensioni e gradi di densità dei 

fiori differenti. In ogni caso, differenti modelli calibrati su una specifica cultivar potrebbero essere 

una strada alternativa. (ii) I risultati ottenuti suggeriscono come il parametro lunghezza, fino ad oggi 

poco indagato, potrebbe rappresentare la chiave per ottenere modelli costruiti a partire da algoritmi 

d’analisi semplici e correlazioni singole e lineari. (iii) La stima delle componenti della resa tramite i 

modelli di regressione elaborati su questo tipo di analisi appare una strada praticabile, purché si 
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tengano in considerazione i parametri cultivar-dipendenti e ambientali che influiscono sulla 

percentuale di allegagione.  
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La conoscenza precoce del numero di acini per grappolo nella vite (Vitis vinifera L.) è un indicatore 

importante per la stima della produzione, l’ottimizzazione delle pratiche di potatura in verde e il 

raggiungimento di obiettivi di qualità (Dunn e Martin, 2004). Nel caso dell'uva da tavola, questa 

informazione consente di stimare sia la quantità di uva sulla pianta che regolarne la qualità in 

termini di forma e compattezza del grappolo mediante interventi agronomici mirati, come il 

diradamento dei grappoli e degli acini (Karoglan et al., 2014). I metodi utilizzati per questo scopo, 

fino ad oggi, sono in gran parte distruttivi, richiedono molto tempo, manodopera e si basano sulla 

valutazione di campioni numericamente ristretti (Lopes et al., 2021). Una stima tardiva della resa ed 

errori predittivi possono portare a una gestione inefficace della logistica dell’uva raccolta e a un 

eccessivo carico di lavoro in un periodo di tempo limitato (Liu et al., 2020). Per questo motivo, la 

stima in fasi precoci può fornire informazioni più utili per la pianificazione e per la gestione delle 

pratiche agricole. Per raggiungere tale obiettivo, risulta necessario sostituire il campionamento 

manuale e la stima visuale con metodi automatizzati a basso costo e affidabili. Attualmente, sono 

stati presentati diversi metodi per stimare il numero di fiori, acini o grappoli sulla vite attraverso 

l'analisi delle immagini. Reis et al., (2012) hanno proposto una metodologia per rilevare i grappoli 

utilizzando il colore degli stessi come elemento discriminante su immagini acquisite in condizioni 

notturne; Aquino et al., (2015; 2018) hanno sviluppato due sistemi per rilevare i fiori e gli acini 

della vite operando rispettivamente nello spazio colore Hue Saturation Brightness (HSV) e Color 

space CIE L*a*b (CIELAB) per enfatizzare i picchi di luminosità all'interno di infiorescenze e 

grappoli. Molto simile è la metodologia sviluppata da Diago et al., (2014), in cui le immagini 

acquisite utilizzando un pannello per l'omogeneizzazione dello sfondo sono state analizzate 

convertendo le immagini dallo spazio colore RGB allo spazio colore CIELAB e identificando i fiori 

come punti di luminosità massima. Liu et al., (2015) hanno optato per la ricostruzione 

tridimensionale di un grappolo d'uva da un'immagine singola utilizzando la tecnica Circle Hough 

Transform (CHT). Tuttavia, la maggior parte delle tecnologie esistenti, sviluppate per la stima 
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automatizzata del numero di acini, richiede spesso una specifica configurazione di laboratorio o 

velocità computazionali che richiedono un tempo eccessivo per l'applicazione in vigneto (Buayai et 

al., 2020). La sfida principale della stima del numero di acini dall'analisi delle immagini è legata 

anche alla percentuale di quelli non visibili da un’immagine bidimensionale perché nascosti da 

quelli in primo piano. Come sostenuto da altri autori, un'alta densità di acini (o di fiori nel caso in 

cui si voglia stimare il loro numero su infiorescenze) può influire negativamente sul conteggio 

automatico (Liu et al., 2018). Tuttavia, nell'uva da tavola, l'analisi eseguita durante fasi precoci 

dello sviluppo degli acini potrebbe consentire una stima più accurata grazie a una minore 

compattezza dei grappoli. Lo scopo di questo studio è stato quindi quello di sviluppare una 

metodologia accurata, veloce ed economica per la stima precoce del numero di acini su grappoli di 

uva da tavola attraverso l'analisi di immagini RGB, per valutarne la trasferibilità su supporto mobile 

ed app in tempo reale. 

 

4.1 Materiale e Metodi 

Il presente studio è stato condotto nel 2021 utilizzando immagini di grappoli della cv IFG 068-175 

(Sweet CelebrationTM). Le immagini sono state acquisite quando i grappoli si trovavano allo stadio 

fenologico di allegagione (BBCH 71) secondo la scala di Lorenz et al., (1995). Un totale di 150 

grappoli è stato campionato casualmente per garantire variabilità morfologica e dimensionale, 

fotografato in condizioni di luce naturale e trasferito in laboratorio per l'analisi biometrica (Fig. 1). 
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Figura 1 Esempio di grappoli di uva da tavola analizzati nel presente studio. Si noti la consistente variabilità in termini 

di forma e numero di acini. 

 

Per l'acquisizione delle immagini è stata utilizzata la fotocamera digitale di uno smartphone 

comunemente disponibile sul mercato (HUAWEI Mate 20 lite SNE-LX1). I campioni sono stati 

posizionati a 40 cm ortogonalmente all’obiettivo della fotocamera e fotografati utilizzando un foglio 

bianco per l'omogeneizzazione dello sfondo (Aquino et al., 2017). Successivamente, è stato 

effettuato il conteggio manuale degli acini per grappolo per valutare l'efficacia dell'analisi. Per ogni 

grappolo sono stati misurati anche i seguenti parametri: lunghezza del rachide (cm), lunghezza della 

prima ala (cm), lunghezza della seconda ala (cm), numero totale di ali (n). L'indice di compattezza 

(CI) è stato calcolato secondo il metodo proposto da Tello e Ibáñez (2014): 

 

𝐶𝐼 =  
𝐵𝐵

𝐵𝐿 (𝑐𝑚)+1𝑅𝐿(𝑐𝑚)+2𝑅𝐿(𝑐𝑚)
                                      (1) 

 

Dove BB indica il numero di acini per grappolo, BL la lunghezza del grappolo, 1RL e 2RL la 

lunghezza della prima e della seconda ala del grappolo. 
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Il metodo di analisi delle immagini per la rilevazione e il conteggio degli acini nei grappoli è stato 

sviluppato con il software open-source FIJI/Imagej®. Il diagramma di flusso delle fasi per la stima 

del numero di acini è mostrato in Fig. 2. 

 

 

Figura 2 Diagramma di flusso delle principali fasi dell’analisi delle immagini utilizzato nel presente studio. 

 

Le principali fasi dell'algoritmo proposto, basato sulla segmentazione dell'immagine in regioni di 

interesse (ROI) in base alla morfologia degli acini sono illustrate graficamente in Fig. 3. Ogni 

immagine, con una risoluzione di 3840 x 5120 pixel, è stata prima pre-processata. Il contrasto è 

stato accentuato attraverso la funzione Enhance Contrast e impostando una saturazione dei pixel del 

0,3% (Fig. 3-A). Successivamente, i grappoli sono stati separati dallo sfondo utilizzando la funzione 

Subtract Background impostando un raggio di rolling ball di 50 pixel per schiarire lo sfondo (Fig. 

3-B). Mentre altri autori hanno utilizzato colore e luminosità come discriminante per la 

segmentazione degli acini all’interno del grappolo o la ricostruzione 3-D per l'identificazione dei 

fiori/acini (Liu et al., 2015; Millan et al., 2017), in questo studio gli acini sono stati segmentati 

mettendo la loro forma in relazione a forme di riferimento utilizzando il processo di segmentazione 

morfologica implementato nella libreria MorphoLibJ di FIJI/Imagej (Serra and Vincent, 1992; 

Legland et al., 2016). Di conseguenza, questa fase si basa sulla morfologia matematica. L'idea di 
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base è quella di confrontare gli acini con un oggetto di forma nota, chiamato “elemento 

strutturante”. Nello specifico, è stata eseguita un'operazione di Closing con un raggio di 20 pixel 

(una dilatazione seguita da un'erosione) su elementi di forma approssimabile a quella discoidale 

presenti nelle immagini, per delineare morfologicamente gli acini ed escluderli dagli elementi 

esterni (Fig. 3-C). Le immagini sono state quindi convertite in 8-bit per escludere informazioni 

legate alla luminosità non utili all’analisi, binarizzate mediante la sogliatura automatica 

dell’immagine utilizzando il metodo di Otsu (Otsu, 1975; Otsu, 1979) per ottenere immagini con il 

minor numero di informazioni, ossia le forme e lo sfondo (Fig. 3-D, E). Successivamente, è stata 

eseguita una segmentazione attraverso l’algoritmo Watershed per separare eventuali acini contigui o 

sovrapposti (Fig. 3-F). Gli acini sono stati quindi conteggiati utilizzando la funzione Analyze 

Particles, considerando particelle con un'area compresa tra 500 e 10000 pixel e un valore di 

Circularity del 78%, dove un valore del 100% indica un cerchio perfetto e un valore dello 0% 

indica un poligono (Fig. 3-F).  

 

 

Figura 3 Principali fasi dell’algoritmo sviluppato per l’estrazione della ROI. A: aumento del contrasto; B: rimozione 

dello sfondo; C: filtro morfologico; D: conversione 8-bit; E: binarizzazione; F: segmentazione Watershed e conta acini. 
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Di seguito è riportata la macro dell'algoritmo utilizzato per l'analisi: 

1 run("Enhance Contrast...", "saturated=0.3"); 

2 run("Subtract Background...", "rolling=50 light"); 

3 run("Morphological Filters", "operation=Closing element=Disk radius=20"); 

4 run("8-bit"); 

5 setAutoThreshold("Default"); 

6 //run("Threshold..."); 

7 //setThreshold(0, 190); 

8 setOption("BlackBackground", true); 

9 run("Convert to Mask"); 

10 run("Watershed"); 

11 run("Analyze Particles...", "size=500-10000 circularity=0.78-1.00 display"); 

 

Il numero di acini ottenuto dall'analisi dell'immagine (CBN) è stato correlato con quello ottenuto 

dal conteggio manuale (ABN) utilizzando una regressione lineare, al fine di stimare il numero di 

acini occlusi in base a quelli visibili rilevati. Successivamente, l'equazione ottenuta dalla 

regressione lineare è stata utilizzata per costruire il modello: 

 

𝐴𝐵𝑁 =  −1,4702 + 0,9915 ∗ 𝐶𝑁𝐵                      (2) 

 

Il coefficiente di determinazione (R2) è stato considerato significativo per P ≤ 0,01. Per una 

valutazione più accurata del modello, è riportato il valore R2 adattato. Il Root Mean Square Error 

(RMSE) e il Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sono stati calcolati per l'errore stimato in 

accordo con Tello e Ibáñez Marcos, (2014). Tutte le analisi sono state eseguite utilizzando il 

software statistico Minitab® (versione 19). 

 

4.2 Risultati e discussione 

Il metodo di analisi delle immagini sviluppato in questo lavoro si basa principalmente su due fasi: 

nella prima viene segmentata l'immagine per estrarre una forma specifica (circolare) escludendola 

dallo sfondo e dagli oggetti di forma diversa visibili nell’immagine (es: raspo); nella seconda, 

attraverso l'algoritmo Watershed sono stati segmentati gli elementi estratti per separarli come 
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oggetti singoli conteggiabili. Questa procedura ha permesso di evitare il conteggio singolo di due 

oggetti sovrapposti. In media, con una procedura semiautomatica, un'immagine è stata elaborata in 

circa un minuto ma, automatizzandola, l'intera procedura richiederebbe non più di tre secondi. 

L'analisi del dataset ha permesso di valutare una correlazione apprezzabile tra il numero effettivo di 

acini e quelli rilevati dall'analisi delle immagini (Fig. 4). 

 

 

Figura 3 Correlazione fra il numero di acini stimato dall’analisi di immagini e il numero effettivo di acini contato 

manualmente sui grappoli. 

 

Per ottenere un modello lineare più accurato, sono stati eliminati i valori considerati outlier come 

risultato dell'analisi dei residui. Il valore adattato di R2, il RMSE e il MAPE erano tutti 

nell'intervallo dei valori riportati da altri autori che utilizzano algoritmi diversi (Tello et al., 2020; 

Liu et al., 2018; Millan et al., 2016). Le principali differenze trovate tra i valori osservati e predetti 

erano attribuibili agli acini non visibili su un'immagine 2D e quindi non rilevabili dall'algoritmo. 

Gli outlier identificati ed eliminati dal dataset hanno permesso di generare un'equazione di 

regressione con un coefficiente di determinazione più accurato (Tab. 1).  
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Tabella 1. Caratterizzazione biometrica dei grappoli utilizzati per l’acquisizione e l’analisi delle immagini. 

Parametro Media 
± Deviazione 

standard 
Minimo Massimo 

Acini per grappolo (n) 174,97 47,53 96,00 344,00 

Lunghezza del grappolo (cm) 13,39 3,58 4,00 27,00 

Ali per grappolo (n) 22,04 5,07 11,00 39,00 

Lunghezza I ala (cm) 13,40 1,53 10,16 15,50 

Lunghezza II ala (cm) 12,00 1,46 9,03 13,88 

Indice di compattezza 4,03 1,49 1,02 7,91 

 

Infatti, gli outlier possono essere attribuiti a quei grappoli che avevano gli indici più alti di 

compattezza (Liu et al., 2018) (Tab. 2). Considerando l'ampia variabilità di compattezza dei 

grappoli analizzati è possibile ipotizzare l'implementazione di tale metodologia per la stima del 

numero di acini anche in varietà con grappoli più compatti. Ciò significa che potrebbe non essere 

necessario un modello individuale per ogni varietà. Inoltre, la metodologia utilizzata in questo 

lavoro potrebbe consentire di rilevare gli acini indipendentemente dalle caratteristiche morfologiche 

del grappolo. 

 

Tabella 2. Metriche di valutazione del modello relative alla stima del numero di acini sui grappoli.  

n n-o ABN PBN adjR2  adjR2-o RMSE (n) 
MAPE 

(%) 

150 146 172,3 ± 46,77  175,26 ± 44,75 0,88 0,90 14,84 8,14 

I valori di ABN e PBN sono riportati come media ± deviazione standard. n, numero di grappoli; n-o, numero di 

grappoli al netto di outliers ABN, numero reale di acini; PBN, numero di acini stimati dal modello. adjR2, adjusted R2; 

adjR2-o, adjusted R2 al netto di outliers; RMSE, Root Mean Square Error; MAPE, Mean Absolute Percentage Error. 

 

4.3 Conclusioni 

Il procedimento di analisi delle immagini sviluppato, basato su una piattaforma open-source, non 

richiede elevate capacità di calcolo e si dimostra efficace nello stimare il numero di acini. Potrebbe 

rappresentare un'opportunità per la sua implementazione su dispositivi mobili e per l'applicazione in 

tempo reale nelle condizioni di pieno campo per valutare le componenti della resa dell'uva da 

tavola. Le future applicazioni richiederanno tuttavia prove su diverse varietà al fine di ottenere un 

modello che rifletta eventualmente la differente variabilità morfologica del grappolo in termini di 

compattezza. 
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5 Stima del peso del legno di potatura in Vitis vinifera L. attraverso l’analisi 

d’immagini RGB 

La conoscenza del peso del legno di potatura è di fondamentale importanza nella gestione del 

vigneto (Vitis vinifera L.). Essendo coinvolta nella determinazione degli equilibri vegeto-produttivi 

e utilizzata nel calcolo dell’Indice di Ravaz, conoscerne l’entità è un fattore chiave per ottenere uve 

dalla qualità adeguata agli obiettivi enologici e una produzione soddisfacente per gli standard 

aziendali (Viala e Ravaz, 1908; Smart and Robinson, 1991; Petrie et al., 2000 a; Petrie et al., 2000 

b; Howell, 2001). Gestendo la potatura sulla base del monitoraggio della massa di legno che di anno 

in anno il vigneto produce, vari aspetti concernenti l’equilibrio delle piante possono essere regolati 

grazie alla scelta di potature più o meno ricche. Questi aspetti includono l’emissione di germogli 

fertili, il numero e il peso dei grappoli, il mantenimento di un equilibrio vegeto-produttivo e la 

riduzione della necessità di potature in verde. Fattori che hanno una ricaduta sulla regolazione della 

produzione e della qualità a lungo termine e sul contenimento dei costi di produzione (Kliewer and 

Dokoozlian, 2005; Poni et al., 2016; Palliotti et al., 2018; Tomasi et al., 2020). La potatura ha 

un’influenza anche nell’ottenimento di una struttura equilibrata della chioma e una migliore 

circolazione dell'aria, utile a ridurre il rischio di insorgenza di parassiti e malattie fungine (Calonnec 

et al., 2013). In più, la pratica agronomica che prevede l’interramento dei residui di potatura come 

strumento sostenibile per aumentare la sostanza organica nel suolo, beneficia di una valutazione 

accurata della sua massa (Pisciotta et al., 2021).  A causa dell'influenza di molteplici fattori sulla 

variabilità del sistema vigneto (quali profondità e fertilità del suolo o la sua pendenza, pratiche 

agronomiche, clima) la valutazione del peso del legno di potatura è uno strumento utile nel 

comprendere questi aspetti, consentendo una gestione più efficace (Dobrowski et al., 2003). 

Nella maggior parte dei casi, il processo di misurazione manuale del peso del legno di potatura può 

essere dispendioso in termini di tempo e mano d’opera a causa della necessità di separare i tralci 

appartenenti alle singole viti e interrompere il normale flusso del lavoro di potatura per poter 

raccoglierli, pesarli e registrarne il peso (Taylor e Bates, 2021). Tecniche non distruttive capaci di 

acquisire questo dato potrebbero portare benefici considerevoli sia ai ricercatori che ai viticoltori 

nella quantificazione della variabilità spaziale in termini di vigore (Bramley et al., 2011; 

Urretavizcaya et al., 2015, 2017; Santesteban, 2019). Ciò avrebbe implicazioni su un uso più 

efficiente degli input e sulla possibilità di effettuare operazioni culturali e di vendemmia più 

selettive (Aquino et al., 2015). Per questo motivo è utile l’adozione di metodologie in grado di 

ridurre i costi e i tempi di stima di tale parametro (Archer e Schalkwyk, 2007; Diago et al., 2016). 

Negli ultimi anni, l'analisi delle immagini si è affermata come una tecnica promettente per la 

caratterizzazione non distruttiva delle piante e la valutazione delle componenti della resa (Fiorani e 
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Schurr, 2013). Inoltre, l'introduzione di fotocamere digitali economiche, maggiore capacità di 

archiviazione dei dati e progressi tecnologici nell’elaborazione delle immagini sono stati 

fondamentali nel facilitare il progresso di questo specifico ambito (Mohimont et al., 2022). Ad oggi 

sono stati proposti vari metodi per l’implementazione dell’analisi di immagini anche in viticoltura. 

Questi approcci includono tecniche di elaborazione delle classiche immagini RGB, come algoritmi 

di segmentazione, riconoscimento di forme ed estrazione di caratteristiche specifiche all’interno 

delle immagini. Ad esempio, alcuni studi hanno riguardato la stima delle componenti della resa, 

come il numero di acini per grappolo (Aquino et al., 2018; Millan et al., 2018; Íñiguez et al., 2021), 

il numero di fiori per infiorescenza (Diago et al., 2014; Aquino et al., 2015; Palacios et al., 2020) o 

il numero e il peso dei grappoli sulla pianta (Dunn and Martin, 2004; Diago et al., 2012; Luo et al., 

2016; Victorino et al., 2020, 2022; Casser, 2016). Altri studi hanno messo a punto metodi semi-

automatici o automatici per la stima del vigore e porosità della chioma (Diago et al., 2012; Klodt et 

al., 2015; De Bei et al., 2016; Gatti et al., 2016), per l'automazione della potatura utilizzando 

piattaforme mobili accoppiate a sensori prossimali (Gao and Lu, 2006; Botterill et al., 2017; 

Fernandes et al., 2021; Guadagna et al., 2023) o per la rilevazione delle componenti qualitative 

delle uve tramite sensori prossimali e da remoto (Hall and Wilson, 2013; Cubero et al., 2015). Solo 

pochi studi sono stati condotti per valutare il peso del legno di potatura se si escludono quelli in cui 

vengono utilizzate piattaforme Unmanned Aerial Vehicle (UAV) e sensori Light Detection and 

Ranging (LIDAR), strumentazioni che operano prevalentemente da remoto o che comunque 

richiedono un investimento economico considerevole (Dobrowski et al., 2003; Siebers et al., 2018; 

Tagarakis et al., 2018; García-Fernández et al., 2021). Alcuni ricercatori (Kicherer et al. 2017) 

hanno sperimentato un approccio semi-automatico direttamente in vigneto per l’acquisizione delle 

immagini, utilizzando un prototipo di acquisizione dotato di un complesso sistema multicamera per 

acquisire e analizzare immagini RGB, ottenendo i primi interessanti risultati nella relazione tra il 

numero di pixel segmentati come legno di potatura e il peso effettivo dello stesso, su alcune 

accessioni di Vitis vinifera non innestate. Millan et al., (2018) hanno ottenuto risultati ancor più 

promettenti impiegando l’analisi digitale su RGB acquisite tramite una camera economica, sia 

manualmente che in movimento tramite un mezzo all'interno di un vigneto della cv Tempranillo 

allevato a controspalliera, utilizzando sia uno sfondo artificiale di giorno che illuminazione 

artificiale di notte, confermando la capacità di questa metodologia nel prevedere il peso del legno di 

potatura e mappare la variabilità di questo all’interno di un vigneto. Pochi studi esistono su approcci 

diversi per il monitoraggio diretto in vigneto su più varietà e che affrontino il problema dell'uso di 

sfondi artificiali e l’influenza di diverse condizioni di illuminazione della scena, ad oggi una delle 
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principali sfide nell'analisi delle immagini nel contesto della viticoltura. Inoltre, quando si 

utilizzano tecniche di analisi delle immagini per valutare il peso del legno, l'occlusione visiva 

prodotta tra i tralci che si sovrappongono può rappresentare un’ulteriore sfida significativa. 

Tuttavia, queste criticità possono essere superate con algoritmi di segmentazione più accurati, 

metodi di ricostruzione 3D o approcci di apprendimento automatico. Incorporando queste strategie, 

diventa possibile migliorare la precisione ed efficienza della valutazione, consentendo decisioni più 

accurate nella gestione del vigneto (Millan et al., 2018; Victorino et al., 2020; Íñiguez et al., 2021). 

Pertanto, è cruciale esplorare approcci alternativi che possano superare queste limitazioni e 

consentire l'automazione dei processi su scala vigneto (Diago et al., 2012; Roscher et al., 2014; 

Herzog, 2023). 

Alla luce di ciò, gli obiettivi del presente studio sono i seguenti: (i) contribuire allo sviluppo di un 

metodo pratico e applicabile per la valutazione non distruttiva del peso del legno di potatura in 

vigneto mediante analisi delle immagini; (ii) identificare le condizioni di luce naturale più idonee 

per l'acquisizione delle immagini; (iii) superare le limitazioni associate all'uso di uno sfondo 

artificiale, considerando l'automazione futura a livello aziendale; e (iv) valutare se l'accuratezza 

della stima è influenzata dalla componente varietale. Puntando a questi obiettivi e fornendo quindi 

ulteriori utili informazioni, lo studio mira a migliorare l'efficienza e l'efficacia delle pratiche di 

gestione del vigneto.  

 

5.1 Materiale e Metodi 

5.1.1 Disegno sperimentale e acquisizione di immagini 

L'acquisizione delle immagini è stata effettuata tra dicembre 2022 e gennaio 2023, prima della 

potatura invernale, in quattro vigneti commerciali delle cultivar Catarratto, Nero d'Avola, Merlot e 

Tannat (Vitis vinifera L.) innestate su portinnesto 1103P. Il vigneto di Catarratto (8116 m2) si 

trovava a Camporeale (37°55'12,82''N, 13°04'28,33''E; 320 m s.l.m.; Palermo, Italia). Le viti erano 

allevate a controspalliera, con sistema di potatura a doppio cordone speronato, irrigate attraverso un 

sistema d'irrigazione a goccia (2 L/h) su un terreno franco-argilloso. Le distanze d’impianto erano 

di 0,9 m sulla fila e 2,2 m tra le file e l'orientamento dei filari nord/est-sud/ovest. I vigneti di Nero 

d'Avola (14799 m2), Merlot (13264 m2) e Tannat (10141 m2) erano invece ubicati a Sambuca di 

Sicilia (37°40'47,93''N; 13°04'28,96''E; 252 m s.l.m.; Agrigento, Italia). Tutte le viti anche in questo 

caso erano allevate a controspalliera ma potate a cordone speronato singolo con distanze d’impianto 

0,9 m sulla fila e 2,5 m tra le file con orientamento dei filari nord-ovest-sud-est. La gestione 

fitosanitaria, della chioma e della concimazione sono state applicate rispettivamente secondo le 
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pratiche viticole standard di un vigneto biologico. Tutti e quattro i vigneti erano condotti in irriguo 

con un sistema di irrigazione a goccia. Tra tutti i vigneti sono state scelte un totale di 174 viti per 

includere la maggiore variabilità possibile in termini di peso del legno di potatura e condizioni di 

occlusione tra i tralci (36 viti di Catarratto, 50 di Nero d'Avola, 48 di Merlot e 40 di Tannat) (Fig. 

1).  

 

 

Figura 1. Siti presso i quali è stato condotto lo studio. Contrassegnate in giallo le aree dei vigneti dalle quali le 

immagini delle piante sono state acquisite. 

 

Le viti sono state fotografate manualmente utilizzando una fotocamera reflex digitale Canon 1300D 

(Canon, Tokyo, Giappone) montata su cavalletto, dotata di un obiettivo Canon 18–55 mm f/3.5-5.6 

DC. La fotocamera è stata configurata con una sensibilità di 400 ISO, un'apertura di f/5,6 e una 

lunghezza focale di 24 mm. Il tempo di esposizione è stato determinato automaticamente. Per 

stimare la possibilità di evitare l’utilizzo di sfondi artificiali e la migliore condizione di luce per 

l’acquisizione e successiva analisi delle immagini, è stato condotto un test pilota sulle 36 viti della 

cultivar Catarratto. Le viti sono state fotografate su entrambi i lati della chioma (chiamati A e B) 

attraverso due modalità di acquisizione (Fig. 2): (1) la fotocamera è stata posizionata 

perpendicolarmente alla fila a 1,5 m dalle viti e a 1 m di altezza dal suolo, ed un pannello bianco è 

stato utilizzato alle spalle delle viti per l'omogeneizzazione dello sfondo (WB); (2) la fotocamera è 

stata posizionata perpendicolarmente alla fila a 1,2 m dalle viti e 0,7 m circa dal suolo con 

un'inclinazione di 35° rispetto al piano di campagna per ottenere immagini delle piante che avessero 

il cielo come sfondo (NB).  
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Figura 2. Immagini delle viti (cv Catarratto) acquisite manualmente (mattina). (a, b) esempio della modalità 

d’acquisizione con presenza di sfondo artificiale (WB) su entrambi i lati della chioma. (c, d) esempio della modalità 

d’acquisizione senza sfondo con fotocamera inclinata (NB), su entrambi i lati della chioma. Si noti come nonostante il 

momento del giorno sia il medesimo il sole, determini in b la proiezione di ombre sullo sfondo perché alle spalle della 

fotocamera e in d variabilità di colore tra i pixel riferiti ai tralci. Mentre nei casi a e c, con il sole di fronte alla 

fotocamera, un maggiore contrasto e quindi uniformità. 

 

Le stesse immagini sono state acquisite in tre diverse condizioni di luce (Fig. 3): a. sul lato A della 

chioma il sole era di fronte all'operatore e diretto verso l'obiettivo della fotocamera (alle 09.00 ± 20 

minuti); b. il sole era quasi allo zenit (alle 12.00 ± 20 minuti); c. il sole era dietro l'operatore e 

diretto verso le viti e lo sfondo (alle 15.00 ± 20 minuti), situazione opposta sul lato B della chioma, 

dove il sole era diretto verso le viti alle 09.00 ± 20 minuti.  
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Figura 3. Immagini delle viti (cv Catarratto) acquisite manualmente durante tre momenti del giorno con presenza di 

sfondo artificiale. (a, b) acquisizione effettuata sui due lati della chioma al mattino. (c, d) acquisizione effettuata sui due 

lati della chioma a mezzogiorno. (e, f) acquisizione effettuata sui due lati della chioma nel pomeriggio. Si noti come al 

variare della posizione del sole rispetto l’obiettivo della fotocamera, le ombre proiettate dai tralci sullo sfondo artificiale 

creino un disturbo d’intensità differente. Quasi nullo (a, c, f), consistente (b, d, e). 

 

Dopo l'analisi delle immagini e la valutazione dei risultati ottenuti, le immagini di Nero d'Avola, 

Merlot e Tannat sono state acquisite in una singola condizione di luce (quella in cui sono stati 

ottenuti i migliori risultati nella prova su Catarratto) per ciascuna modalità di acquisizione (WB e 

NB) (Fig. 4). Successivamente, dopo l'acquisizione delle immagini, le viti sono state potate e il peso 

del legno è stato misurato utilizzando un dinamometro digitale per permettere il processo di 

validazione dei dati. 
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Figura 4.  Immagini delle viti acquisite manualmente con e senza ausilio di sfondo artificiale nella condizione di 

illuminazione con sole posto frontalmente rispetto la fotocamera. (a, b) cv Merlot. (c, d) cv Nero d’Avola. (e, f) cv 

Tannat.   

 

5.1.2 Analisi delle immagini  

Le immagini acquisite sono state pre-processate e analizzate utilizzando il software open-source 

FIJI/ImageJ® e il suo plug-in Trainable Weka Segmentation (TWS) (Lormand et al., 2018). Il plug-

in TWS utilizza algoritmi di apprendimento automatico per classificare gruppi di pixel di immagini 

RGB o in scala di grigi in diverse classi basate su caratteristiche visive simili, come colore, forma e 

texture. Il diagramma di flusso dei principali passaggi per stimare il peso del legno di potatura è 

mostrato nella Figura 5. Prima della segmentazione, è stata necessaria una segmentazione 

supervisionata, addestrando manualmente il classificatore a riconoscere insiemi di pixel di 

addestramento sulla regione di interesse (ROI) per ciascuna classe. Prima di tutto, poiché la velocità 

di processo di addestramento, segmentazione e misurazione può essere influenzata dalla risoluzione 

dell'immagine, tutte le immagini sono state ridimensionate da 5184 x 3456 a 1773 x 1182 pixel. 

Queste sono poi state caricate su FIJI/Imagej®, attivato il plug-in Trainable Weka Segmentation 

dalla barra dei menu (Plugins > Segmentation > Trainable Weka Segmentation) e sono state 

utilizzate le seguenti funzioni: Gaussian blur, per sfocare l'immagine; Sobel filter, per riconoscere i 

bordi dell'immagine; Hessian matrix, per identificare la forma degli oggetti; Difference of 

gaussians, per evidenziare i bordi e altri dettagli nell'immagine che variano in dimensione; 
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Membrane projections, per migliorare il contrasto lungo i bordi; FastRandomForest, un algoritmo 

ad albero decisionale che costruisce un albero di regole "if-then" per classificare i pixel 

dell'immagine in base al colore, alla forma e alla texture. Per l'addestramento, è stata selezionata 

un'immagine casuale dal dataset e utilizzata come campione. Sono state definite quattro classi 

all'interno dell'immagine denominate “legno di potatura” la ROI, “fusto e cordone”, “fili di 

supporto” e “sfondo” disegnando manualmente dieci linee per ciascuna classe (lunghezza di circa 

50 pixel e larghezza di 1 pixel). Il processo di addestramento ha prodotto quattro immagini (una per 

classe). Successivamente, il modello di segmentazione è stato applicato a tutte le immagini del 

dataset analizzando una serie di sei immagini per volta. Dalle immagini ottenute come risultato 

della segmentazione di TWS sono state utilizzate solamente quelle contenenti la classe ROI. Questo 

insieme di immagini è stato convertito in 8-bit e trasformato nel formato binario per ridurre la 

quantità di informazioni (Image > Type > 8-Bit). Successivamente, è stata estratta la ROI 

dall'immagine mediante la sogliatura automatica dell’immagine utilizzando il metodo di Otsu 

(Nobuyuki, 1979). Questo metodo calcola la soglia ottimale per un'immagine in scala di grigi, Totsu, 

assumendo l'esistenza di due distribuzioni, lo sfondo e il primo piano, e massimizzando la loro 

varianza tra le classi. If Ib rappresenta un’immagine in scala di grigi b* come una funzione 

bidimensionale nello spazio discreto i cui valori rientrano nell'intervallo [0, ..., 255]: 

 

                           𝑅𝑂𝐼 = {
0 𝑖𝑓 𝐼𝑏 (𝑥, 𝑦) ≤ 𝑇𝑜𝑡𝑠𝑢

255 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                            (1) 

 

In questo modo si è ottenuta un'immagine binaria (0 = nero e 255 = bianco) contenente solo la 

regione di interesse (ROI), ossia il legno di potatura, e i pixel dello sfondo (Image > Adjust > Auto 

Threshold). Per rimuovere manualmente le viti adiacenti a quella oggetto di studio è stato utilizzato 

lo strumento Pencil. Questo passaggio ha mirato ad impedire l’interferenza di tralci estranei alla 

vite oggetto di studio e ad evitare di influire sulla precisione del processo di validazione dei dati. Il 

numero di pixel della ROI è stato quindi conteggiato (Analyze > Measure).  

 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
55 

 

 

Figura 5. Diagramma di flusso delle principali fasi del processo di analisi delle immagini. (a) immagine originale. (b) 

risultato della classificazione automatica. (c) estrazione automatica della Region of Interest (ROI). (d) binarizzazione 

dell’immagine per la conta dei pixel relativi alla ROI. 

 

5.1.3 Analisi statistica 

I dati ottenuti sono stati analizzati utilizzando il software statistico Minitab® versione 19 (Minitab, 

USA). La statistica descrittiva è stata applicata per valutare la variabilità dei dati e delle misurazioni 

del peso della potatura effettuato manualmente e tramite analisi delle immagini. Per valutare la 

correlazione tra il numero di pixel ottenuto dall’analisi e il peso della potatura misurato 

manualmente nelle diverse condizioni di acquisizione delle immagini e tra le cultivar, sono stati 

utilizzati modelli di regressione lineare, e i relativi coefficienti di determinazione (R2) considerati 

significativi per P ≤ 0,01. La precisione dei modelli elaborati sulla cultivar Catarratto, attraverso i 

quali è stato possibile determinare la condizione di acquisizione più idonea è stata valutata mediante 

il confronto di pendenza e intercetta delle rette di regressione e mediante il Root Mean Square Error 

(RMSE) e per i modelli globali tra le cultivar è stato calcolato anche il Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) in accordo con Paulus et al., (2014) attraverso le seguenti formule: 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑡 − 𝑎)2                                                  (2) 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 = 𝑚𝑒𝑎𝑛 (|
𝑡−𝑎

𝑡
∗ 100|)                                           (3) 

 

Dove t (target) è il valore di riferimento, a (actual) il valore stimato. 

Le misurazioni del peso del legno di potatura tra le cultivar sono state confrontate utilizzando una 

procedura di analisi della varianza (ANOVA) a un fattore e il test post-hoc di Tukey (p < 0,05). 
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5.2 Risultati 

I risultati delle misurazioni preliminari del peso del legno di potatura ottenuto manualmente sono 

riportati nella Tabella 1. L’analisi della varianza e il test di Tukey mostrano come, tra le cultivar 

sussistessero significative differenze in termini di peso del legno, e le 174 piante coprissero un 

range che andava dai 55 g nella cultivar Tannat ai 1310 g nella cultivar Nero d’Avola. Per la 

cultivar Catarratto, sulla quale è stato condotto il test pilota, il peso del legno andava dagli 85 ai 955 

g. 

 

Tabella 1. Analisi della varianza del peso del legno di potatura per pianta misurato manualmente tra le cultivar. Max, 

valore massimo; Min, valore minimo.  

Cultivar Piante (n°) Legno di potatura (g) Min (g) Max (g) 

Catarratto 36 276,9 ± 27,1 b 85 955 

Merlot 48 203,2 ± 14,2 bc 95 510 

Nero d'Avola 50 568,7 ± 38,8 a 145 1310 

Tannat 40 148,0 ± 9,1 c 55 270 

Lettere differenti tra le cultivar indicano differenze statisticamente significative per p < 0,05 secondo il test di Tukey. I 

valori sono riportati come media ± errore standard. 
 

5.2.1 Valutazione delle modalità di acquisizione delle immagini 

Lo studio ha indagato la relazione lineare tra il numero di pixel estratto dalle immagini come legno 

di potatura e il peso effettivo della potatura valutato in vigneto, secondo diverse modalità 

d’acquisizione e condizione di luce. Il fine è stato di stabilire la migliore combinazione che 

permettesse una segmentazione e una stima più accurate. Il processo di segmentazione automatica 

ha permesso di escludere dalle immagini gli elementi relativi al fusto, ai fili di sostegno della 

struttura e allo sfondo (naturale o artificiale) senza richiedere intervento manuale, che è stato 

necessario invece ad escludere solamente gli elementi correttamente segmentati ma appartenenti a 

piante contigue. Il processo di segmentazione ha richiesto circa due minuti per essere completato 

per ogni gruppo di sei immagini processate simultaneamente (venti secondi per immagine). Per la 

modalità WB, le misurazioni del mattino hanno mostrato differenze significative tra i lati nord-ovest 

(A) e sud-est (B) della chioma in termini di valori di pendenza e intercetta. Il lato A ha generato un 

R2 nettamente più elevato rispetto al lato B, dove il RMSE indicava una scarsa precisione nella 

stima del peso. Allo stesso modo, a mezzogiorno sono state osservate differenze significative tra i 

lati A e B in termini di valori di pendenza e intercetta, ma con un'accuratezza simile e più moderata 

su entrambi i lati della chioma. Nel pomeriggio, sono state riscontrate differenze significative tra i 

lati A e B in termini di valori di pendenza e intercetta in maniera opposta a quella del mattino. In 
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questo caso, il lato A ha generato un R2 minore, mentre il lato B ha presentato l'accuratezza più 

elevata di tutti i casi studiati e il più basso RMSE (Tab. 2; Fig. 6).  

Analogie sono state riscontrate nella modalità NB. Le acquisizioni del mattino hanno mostrato 

differenze significative tra i lati A e B in termini di valori di pendenza e intercetta e il lato A ha 

restituito l’R2 maggiore. Le acquisizioni effettuate a mezzogiorno hanno mostrato nuovamente 

un'accuratezza moderata per entrambi i lati, mentre nel pomeriggio si è presentata nuovamente 

un’inversione nell’accuratezza tra i lati A e B, analogamente al caso della modalità WB, il lato A ha 

mostrato un'accuratezza inferiore, mentre il lato B ha mostrato l'accuratezza più elevata tra tutti i 

casi (Tab 3; Fig. 7). 

 

Tabella 2. Metriche di valutazione dei modelli elaborati per ogni combinazione di illuminazione e lato della chioma con 

presenza di sfondo artificiale (WB).   

Momento del giorno Lato della chioma n p-value Pendenza p-value Intercetta RMSE (g) R2 

Mattina 
A 36 0,00 0,00 66,57 0,84 

B 36 0,00 0,14 138,25 0,30 

Mezzogiorno 
A 36 0,00 0,01 91,34 0,69 

B 36 0,00 0,10 125,23 0,42 

Pomeriggio 
A 36 0,00 0,11 141,25 0,27 

B 36 0,00 0,00 55,80 0,89 

n, numero di casi; RMSE, Root mean square error; R2, coefficiente di determinazione. 

 

Tabella 3. Metriche di valutazione dei modelli elaborati per ogni combinazione di illuminazione e lato della chioma con 

presenza di sfondo artificiale (NB).   

Momento del giorno Lato della chioma n p-value Pendenza p-value Intercetta RMSE (g) R2 

Mattina 
A 36 0,00 0,13 100,29 0,63 

B 36 0,00 0,20 123,76 0,44 

Mezzogiorno 
A 36 0,00 0,04 92,31 0,69 

B 36 0,00 0,16 105,54 0,59 

Pomeriggio 
A 36 0,00 0,14 100,29 0,63 

B 36 0,00 0,19 85,95 0,73 

n, numero di casi; RMSE, Root mean square error; R2, coefficiente di determinazione. 
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Figura 6. Correlazione tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel segmentato come “legno di 

potatura” (x) durante mattina, mezzogiorno e pomeriggio su entrambi i lati della chioma (A e B) utilizzando lo sfondo 

artificiale (WB). RMSE, Root mean square error; R2, coefficiente di determinazione. 
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Figura 7. Correlazione tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel segmentato come “legno di 

potatura” (x) durante mattina, mezzogiorno e pomeriggio su entrambi i lati della chioma (A e B) senza l’utilizzo dello 

sfondo artificiale. (NB). RMSE, Root mean square error; R2, coefficiente di determinazione. 
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5.2.2 Effetto dello sfondo ed effetto della cultivar  

Avendo stabilito dall’analisi delle immagini acquisite sulla cv Catarratto la condizione di 

illuminazione più efficace, che è risultata essere quella che prevedeva la fotocamera posizionata 

frontalmente alla posizione del sole in direzione delle piante (lato A della chioma al mattino e lato B 

della chioma nel caso del pomeriggio), sulle immagini delle altre tre cultivar così acquisite con e 

senza ausilio di sfondo artificiale, è stato eseguito lo stesso processo di segmentazione e 

correlazione acquisite. Le figure 8 e 9 mostrano un confronto fra le quattro cultivar nelle due 

modalità di acquisizione. I valori restituiti dalle correlazioni nelle modalità WB e NB sono risultati 

simmetrici. Nelle cultivar Catarratto e Merlot la modalità WB ha generato un R2 di poco superiore 

rispetto alla modalità NB, differenza che invece è risultata trascurabile per il Nero d’Avola e il 

Tannat. Per quest’ultima, tuttavia, la correlazione tra le variabili non è risultata significativa. 

 

 

Figura 8. Correlazione tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel segmentato come “legno di 

potatura” (x) con utilizzo di sfondo artificiale (WB) nelle cultivar Catarratto, Merlot e Nero d’Avola. Per la cultivar 

Catarratto è riportato il modello che presentava la migliore precisione tra le modalità d’acquisizione illustrate. R2, 

coefficiente di determinazione. 
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Figura 9. Correlazione tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel segmentato come “legno di 

potatura” (x) senza utilizzo di sfondo artificiale (NB) nelle cultivar Catarratto, Merlot e Nero d’Avola. Per la cultivar 

Catarratto è riportato il modello che presentava la migliore precisione tra le modalità d’acquisizione illustrate. R2, 

coefficiente di determinazione. 

 

I modelli di regressione globali (Fig. 10 e 11) tra le tre cultivar che presentavano una correlazione 

significativa tra pixel e peso del legno mostrano come indipendentemente dall'uso dello sfondo 

artificiale, l'accuratezza della stima sia simile per le due modalità di acquisizione. Un R2 di 0,84 per 

la modalità WB e di 0,83 per la modalità NB, con un RMSE di 102,3 e 104,1 g e un MAPE del 24,5 

e 25,9% rispettivamente. 
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Figura 10. Modello di regressione globale tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel (x) 

segmentato come “legno di potatura” con utilizzo di sfondo artificiale (WB) nelle cultivar Catarratto, Merlot e Nero 

d’Avola.Root Mean Square Error (RMSE) = 102,3 g; Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = 24,5%. R2, 

coefficiente di determinazione. adjR2, coefficiente di determinazione adattato. 

 

 

Figura 11. Modello di regressione globale tra il peso effettivo del legno di potatura (y) e il numero di pixel segmentato 

come “legno di potatura” (x) senza utilizzo di sfondo artificiale (NB) nelle cultivar Catarratto, Merlot e Nero d’Avola. 

Root mean square error (RMSE) = 104,2 g; Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = 25,9%. R2, coefficiente di 

determinazione. adjR2, coefficiente di determinazione adattato. 
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5.3 Discussione 

I risultati ottenuti contribuiscono con nuove informazioni alla possibilità di utilizzare l'analisi delle 

immagini per stimare il peso del legno di potatura in vigneto senza ricorrere a metodi distruttivi. 

Come riscontrato in altri studi che supportano tali possibilità, una delle principali limitazioni legate 

a questa esigenza, operando in condizioni di pieno campo, è l'influenza delle condizioni di luce, 

ovviamente non controllabili, e di oggetti di disturbo all’interno delle immagini oggetto di analisi 

(altre piante sullo sfondo, pali e fili di sostegno, elementi naturali di vario genere) e quindi, la 

necessità di utilizzare sfondi o illuminazione artificiale (Kicherer et al., 2017; Millan et al., 2018). 

L’uso di uno sfondo artificiale aiuta a creare un ambiente controllato per l'acquisizione delle 

immagini, rendendo più facile la segmentazione e l'analisi di parti specifiche della pianta come ad 

esempio le infiorescenze, i grappoli, i tralci o le foglie poiché l'accuratezza della stima automatica 

può variare a seconda della presenza di oggetti di disturbo naturalmente presenti in un ambiente 

caratterizzato da condizioni di illuminazione diverse e sfondi non omogenei (Millan et al., 2018; 

Victorino et al., 2020; Íñiguez et al., 2021). Allo stesso modo, l'illuminazione artificiale migliora la 

qualità dell'immagine, il contrasto tra i colori e l’efficacia degli algoritmi di estrazione delle 

informazioni. Questi accorgimenti, tuttavia, potrebbero non essere pratici e applicabili nel contesto 

vigneto (Millan et al., 2018; Victorino et al., 2020; Íñiguez et al., 2021). In questo studio, si è 

cercato di superare tali limitazioni valutando l'effetto di tre condizioni di illuminazione che si 

verificano durante il giorno e inoltre indagando un diverso angolo di acquisizione per la fotocamera. 

Una delle principali variabili che influenzavano la qualità delle immagini, e quindi la stima, era 

l'ombra proiettata dai tralci su altri oggetti all'interno dell'immagine. Infatti, laddove l'immagine 

presentava variazioni eccessive in termini di colore e consistenza per una data classe (ad esempio, 

"legno di potatura", la ROI), si è osservata una sovrastima del peso del legno. Ciò si è verificato nei 

casi in cui il sole si trovava alle spalle della fotocamera (indipendentemente dai casi WB o NB 

anche se più accentuato nel primo), nel pomeriggio per il lato A della chioma e al mattino nel lato B 

della chioma. In questi casi, i pixel relativi alla classe di segmentazione denominata "legno di 

potatura" sono risultati variabili in termini di colore e le ombre proiettate sullo sfondo sono risultate 

un elemento di disturbo influente poiché l'algoritmo di segmentazione automatica le ha identificate 

come tralci veri e propri. Per questo motivo, stabilire quale modalità di acquisizione sia migliore in 

un contesto così variabile come quello di pieno campo, permette indirettamente di ottenere 

immagini che contengono già a monte meno dettagli e quindi, più facilmente segmentabili. Al 

contrario, nei casi in cui il sole era di fronte alla fotocamera (al mattino sul lato A e al pomeriggio 

sul lato B), si sono ottenute immagini con un maggiore contrasto, con i tralci che risaltavano 
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maggiormente sullo sfondo e che erano rappresentati da pixel più omogenei in termini di colore. 

Dopo aver determinato la modalità di acquisizione più efficace per la segmentazione sulla sola 

cultivar Catarratto, i risultati ottenuti della segmentazione e la relativa correlazione sulle altre 

cultivar (Nero d'Avola, Tannat e Merlot) sono stati valutati per generare un modello globale che 

mettesse a confronto modalità WB e NB. Si è evidenziato che la presenza o meno dello sfondo, in 

questo caso, è stata irrilevante nel determinare differenze sostanziali nella correlazione. Tale 

risultato, come già proposto da Millan et al., (2018) che hanno operato in condizioni notturne con 

luce artificiale, fa emergere come sia potenzialmente possibile adottare il metodo di stima anche di 

giorno e senza l’utilizzo dello sfondo. Indipendentemente dall'uso dello sfondo artificiale, il 

processo di segmentazione ha dato risultati comparabili in termini di R2 ed errore nella stima del 

peso del legno, suggerendo che l'applicazione di tale strategia per minimizzare la complessità della 

scena è un'opzione valida. Una possibile limitazione da superare per applicazione di questo metodo 

di stima, tuttavia, potrebbe essere rappresentata dall'occlusione, ovvero la situazione in cui parti dei 

tralci sono nascoste o oscurate da altri tralci o dai cordoni, rendendo difficile la determinazione 

delle loro dimensioni o del loro peso. L'occlusione può verificarsi a causa della normale 

distribuzione nello spazio dei germogli durante le fasi vegetative in cui i tralci si sovrappongono 

l'uno all'altro, per densità via via maggiori con l'aumentare del vigore delle piante, o per via di un 

portamento decombente tipico della cultivar. Ciò porta ad ottenere immagini in cui i pixel dei tralci 

sono inevitabilmente sottostimati. Infatti, come si può notare dai risultati ottenuti nel presente 

studio, all'aumentare del vigore e del peso del legno la precisione della stima tende a diminuire. 

Questo risultato conferma quanto riscontrato in altri studi simili in cui sono state analizzate 

immagini scattate con sfondi artificiali o di notte con illuminazione artificiale (Kicherer et al., 2017; 

Millan et al., 2018). Kicherer et al., (2017) hanno valutato un set di 39 immagini acquisite senza 

sfondo in condizioni di luce diurna e hanno riscontrato un R2 di 0,84 e un RMSE di 120 g operando 

una segmentazione manuale ma solo un R2 di 0,44 e un RMSE di 230 g operando con una 

segmentazione automatizzata, a causa della difficoltà dell'algoritmo di identificare viti caratterizzate 

da tralci sottili e viticci abbondanti. Ciò avvalora i risultati ottenuti nel presente studio in cui la 

segmentazione è avvenuta automaticamente incorporando a priori informazioni sulla scena, grazie 

alla definizione delle quattro classi di segmentazione e adottando caratteristiche che tengono conto 

del colore per distinguere meglio la pianta in primo piano rispetto lo sfondo. Millan et al., (2018) 

hanno operato su un set di 44 immagini ottenendo un R2 di 0,91 e un RMSE di 87,7 g utilizzando 

uno sfondo artificiale, mentre un R2 di 0,77 e un RMSE di 148 g su immagini acquisite di notte 

senza l'uso dello sfondo, a causa del rumore prodotto dell'acquisizione in movimento delle 
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immagini (camera montata su mezzo). Anche questi risultati sono leggermente al di sotto di quelli 

del presente studio, per quanto l’assenza di un valore medio di peso del legno in cui gli autori hanno 

operato rende poco confrontabili i RMSE. Millan et al., (2018) hanno evidenziato, inoltre, che il 

coefficiente di determinazione è diminuito quando sono stati rimossi i valori di peso del legno di 

potatura al di sotto dei 150 g. In definitiva, l'aumento della variabilità contribuisce ad ottenere un 

risultato più solido, ed i risultati ottenuti sul Tannat lo confermano. Ciò suggerisce che un set di dati 

più ampio può contribuire a ottenere un modello più stabile. Negli studi di Kricherer et al., (2017) e 

Millan et al., (2019) non è stato esplorato l’effetto della cultivar. In particolare, i primi hanno 

analizzato le immagini di 39 piante di vite non innestate di diverse accessioni senza specificare 

quali. Millan et al., (2019) invece, hanno operato sulla cv. Tempranillo. Nel presente studio si è 

osservato che seppur non in maniera prevalente, la cultivar può avere un effetto nel determinare la 

correlazione tra il numero di pixel e il peso effettivo del legno, anche se questo effetto tende a 

confondersi con una semplice differenza in termini di variabilità del dataset, infatti i valori di R2 più 

alti sono stati generati nei modelli del Catarratto e del Nero d’Avola, ossia quelli che presentavano 

un’ampiezza maggiore tra la pianta col minore e col maggiore peso del legno. Ciò spinge a pensare 

che future analisi dovrebbero concentrarsi sulla determinazione delle migliori condizioni di 

acquisizione che consentano di facilitare il processo di segmentazione e quindi estrazione del 

numero di pixel laddove le piante presentano alti livelli di occlusione e sulla valutazione di un più 

largo numero di cultivar, prendendo in considerazione il vigore e l’habitus vegetativo che possono 

contribuire a causare condizioni di occlusione molto variabili e quindi valutare se un modello 

globale e cultivar-indipendente possa essere generato. 

 

5.4 Conclusioni 

Il presente studio ha contribuito: (i) allo sviluppo di un metodo pratico, applicabile e ripetibile, per 

la valutazione non distruttiva del peso del legno di potatura in vigneto, attraverso l'analisi delle 

immagini; (ii) i risultati ottenuti indicano che acquisire le immagini attraverso specifiche modalità 

migliora considerevolmente i processi di segmentazione e stima del peso del legno; (iii) l’uso dello 

sfondo artificiale, una delle maggiori limitazioni dell’analisi di immagini in viticoltura può essere 

scongiurato attraverso la semplice inclinazione della fotocamera; (iv) la componente cultivar non 

sembrerebbe rappresentare una limitazione. I risultati ottenuti evidenziano il potenziale di questa 

metodologia nell'automazione dei processi di gestione del vigneto. Tuttavia, ulteriori ricerche sono 

necessarie per affinare il modello proposto, esplorare ulteriori variabili influenti e valutare 

l'adattabilità pratica dell'approccio in contesti aziendali reali anche grazie allo sviluppo di app per 
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supporto mobile che possano permettere l’arricchimento delle casistiche attraverso l’utilizzo da 

parte di una più ampia utenza. Con il progresso continuo della tecnologia e l'innovazione nel settore 

agricolo, l'analisi delle immagini potrebbe svolgere un ruolo sempre più importante nella gestione 

sostenibile e intelligente dei vigneti, contribuendo a ottimizzare le pratiche colturali e migliorare le 

prestazioni vitivinicole. 
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6 Modelli suolo-pianta-atmosfera per la stima del potenziale idrico del 

germoglio (Ψstem) in Vitis vinifera L. (cv Touriga Nacional) 

Il cambiamento climatico ha determinato e determinerà nei prossimi anni temperature più elevate 

nella maggior parte delle aree viticole del mondo (Schultz, 2000; Lee et al., 2023). Le regioni 

idonee per lo sviluppo della vite sono convenzionalmente situate tra i 30° e i 50° di latitudine nord e 

tra i 30° e i 40° di latitudine sud, e l'aumento termico potrebbe spostare questa fascia verso latitudini 

più elevate (Amerine et al., 1980; Jones et al., 2005; Jones e Webb, 2010; Moriondo et al., 2013). I 

cambiamenti, tuttavia, non riguardano solamente slittamenti delle medie termiche tra una stagione 

all'altra su scala globale, ma anche un'accentuazione degli eventi climatici estremi su scala locale, 

come piogge torrenziali non ben distribuite e lunghi periodi di siccità durante la stagione (Easterling 

et al., 2000; Ramos et al., 2008; Cogato et al., 2019), oltre che una crescente domanda 

evapotraspirativa (Fraga et al., 2016). Le variazioni dei modelli climatici esercitano una pressione 

sempre maggiore anche sulle risorse idriche, limitando ulteriormente il loro utilizzo per scopi 

agricoli, specie nelle regioni caratterizzate da climi caldo-aridi dove la disponibilità idrica è 

storicamente limitata (Costa et al., 2007, 2016). Lo sviluppo della vite è altamente sensibile alle 

variazioni nei regimi termici e la crescente scarsità di acqua potrebbe compromettere gli equilibri 

complessivi del suo ciclo annuale e vitale nel contesto vigneto (Malek et al., 2018; Rocha et al., 

2020; Tian et al., 2023), specie se si considera che in contrasto a tale scarsità, la viticoltura 

dipenderà sempre di più dall’irrigazione nei momenti di maggiore stress della stagione (Fraga et al., 

2016, 2018). Sebbene la vite sia una specie che si adatta alla siccità (Chaves et al., 2010) e deficit 

idrici moderati aumentino il potenziale produttivo della pianta e la qualità dell’uva (van Leeuwen et 

al., 2009; Attia et al., 2010; Sofo et al., 2013; Pons et al., 2017; Pisciotta et al., 2018; Triolo et al., 

2019; Barbagallo et al., 2021), deficit più gravi possono indurre una riduzione dell’efficienza 

fotosintetica, un conseguente rallentamento nello sviluppo vegetativo, una riduzione delle rese, ed 

un peggioramento della qualità complessiva di uva e vino (Escalona et al., 2000; Ojeda et al., 2001; 

Pellegrino et al., 2005a; van Leeuwen et al., 2009; Lovisolo et al., 2010; Zarrouk et al., 2012; Triolo 

et al., 2018). In più, deficit idrici precoci in prossimità della fioritura possono anche compromettere 

la fertilità delle gemme per la stagione successiva, e di conseguenza le condizioni di un’annata 

possono influenzare le successive (Guilpart et al., 2014). Tutto ciò chiaramente può avere effetti 

negativi sulla sostenibilità dell’intero sistema vigneto. Negli ultimi anni il deficit idrico controllato 

(RDI) è emerso come una tecnica efficace per mitigare gli impatti della limitata disponibilità idrica, 

attraverso l’imposizione di condizioni di stress in momenti specifici del ciclo annuale che non 

compromettano le fasi cruciali dello sviluppo (Pritchard et al., 1995; Chaves et al., 2007; Intrigliolo 
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e Castel, 2010). In letteratura sono largamente documentate soglie dello stato idrico ottimali in 

relazione allo stadio fenologico che permettono di stabilire il momento teorico dell’intervento 

irriguo (Scholander et al., 1965; Choné et al., 2001; Ojeda et al., 2002; Deloire et al., 2004, 2020; 

Pellegrino et al., 2006; van Leeuwen e Seguin, 2006; Bahar et al., 2011; Deloire e Heyns, 2011).  A 

monte di ciò, il monitoraggio del sistema suolo-pianta-atmosfera svolge quindi un ruolo cruciale nel 

determinare un effettivo uso più efficiente dell’acqua mantenendo invariati gli obiettivi di qualità e 

di produttività (Koundouras et al., 2009; van Leeuwen et al., 2009; Acevedo-Opazo et al., 2010; 

Resco et al., 2016; van Leeuwen e Darriet, 2016). L’ottimizzazione della programmazione 

dell'irrigazione (specie attraverso RDI) richiede quindi il mantenimento di specifiche soglie di 

contenuto idrico del suolo (SWC) per non incorrere in stress eccessivi. Quando è possibile misurare 

il SWC, lo stato idrico della vite può essere definito dalla frazione di acqua trasportabile del suolo 

(FTSW) (Lebon et al., 2003; van Leeuwen et al., 2009). Tale indice è definito come il rapporto tra 

l'acqua disponibile in un dato momento (ASW) e l'acqua traspirabile totale (TTSW) di una data 

combinazione coltura/suolo (Pellegrino et al., 2005a). Di norma, infatti, la capacità di una coltura di 

assorbire l'acqua dal suolo è inferiore al volume teorico di acqua che quel suolo può 

immagazzinare. In base a ciò, la FTSW dovrebbe rimanere elevata durante la crescita vegetativa per 

evitare stress che compromettono le performance delle piante e solo dopo la fioritura, diminuire per 

generare uno stress idrico moderato che favorisca lo sviluppo riproduttivo (Pellegrino, 2003; 

Pellegrino et al., 2005b). Per diagnosticare lo stress idrico della vite direttamente su pianta, diversi 

indicatori sono stati proposti: tra questi, il potenziale idrico fogliare pre-dawn (ΨPD) è stato 

ampiamente utilizzato (Schultz, 2000; Lebon et al., 2003) tuttavia, tale indice restituisce più 

verosimilmente lo stato idrico dello strato più umido del suolo e non un dato effettivo dello stress 

della pianta, in più tende a sovrastimare la disponibilità stessa di acqua nel suolo, a prescindere dal 

contenuto idrico dello stesso (Améglio et al., 1999; Donovan et al., 2001; Mirás-Avalos et al., 

2014). Inoltre, risulta molto variabile e richiede un largo numero di misurazioni per essere ritenuto 

affidabile (Santesteban et al., 2019). Non presentano tale problema il potenziale idrico leaf (ΨL) e il 

potenziale idrico del germoglio (ΨStem), ma sebbene entrambi siano stati utilizzati con buoni risultati 

nella stima dello stress idrico, il primo, più facilmente misurabile, restituisce però il potenziale 

idrico di una sola foglia a fronte dello stato dell’intero germoglio che viene misurato col secondo. Il 

ΨL è stato riscontrato essere maggiormente influenzato dalle fluttuazioni climatiche che si 

verificano durante il giorno, problema che è meno evidente per il potenziale ΨStem, il quale viene 

ritenuto ad oggi il più idoneo indicatore precoce dello stress in regioni climatiche caldo-aride 

(Jones, 2007; Cole e Pagay, 2015; Santesteban et al., 2019). Oltre ciò, nonostante entrambi gli indici 
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siano ben correlati col contenuto idrico del suolo, il primo sembrerebbe correlato maggiormente 

all’assimilazione netta di CO2 ed influenzato dalla traspirazione fogliare al momento della 

misurazione (Williams, 2013; Lanari et al., 2014). A prescindere da ciò, si tratta di indici misurabili 

attraverso metodi distruttivi e laboriosi che non consentono misurazioni in grado di fornire rapide 

informazioni in relazione alla necessità di intervenire attraverso l’irrigazione. Negli ultimi anni sono 

stati proposti modelli per la stima del ΨStem della vite che incorporano alcune variabili ambientali 

(e.g. temperatura e VPD) e il ΨPD come riferimento per il potenziale idrico del suolo (Suter et al., 

2019), oppure variazioni del diametro del fusto e dell’acino, temperatura fogliare e SWC (Ohana-

Levi et al., 2022) o ancora spettroscopia nel vicino infrarosso e conduttanza stomatica (De Bei et 

al., 2011). Modelli di stima del potenziale idrico che includono la FTSW e il SWC sono stati 

proposti su pesco e agrumi (Hussein-Mounzer et al., 2008; Martí et al., 2013), e in vigneto modelli 

per la stima della stessa FTSW senza considerare lo stato idrico delle piante (Alibabaei et al., 

2023a). Esistono comunque lacune riguardo modelli per la stima del ΨStem in relazione alle variabili 

ambientali e variabili del suolo come SWC e FTSW estratte tramite sensori (Ohana-Levi et al., 

2022). Quest’ultimo indice può essere calcolato attraverso i dati ottenuti con sonde FDR ed è 

associato a diminuzione dell’attività fotosintetica e può rappresentare un indice di stress della vite 

su un’ampia variabilità di SWC e su più cultivar (Lebon et al., 2001; Pellegrino, 2003; Pellegrino et 

al., 2006). Inoltre, fare luce su come modelli di predizione rispondono a diverse condizioni pedo-

climatiche potrebbe essere utile nell’implementazione di decision support system (DSS) basati su 

strategie irrigue a deficit controllato.  

Alla luce di ciò, gli obiettivi del presente studio sono stati: (i) implementare modelli per la stima del 

ΨStem durante la stagione basati sul contenuto idrico del suolo (SWC), sulla frazione di acqua 

traspirabile del suolo (FTSW) e su differenti variabili climatiche valutandone l’interdipendenza e 

l’influenza sullo stato idrico; (ii) valutare se la bontà di predizione dei modelli vari all’utilizzo di 

parametri climatici relativi al giorno antecedente la stima del ΨStem; (iii) testare l’efficacia di stima 

dei modelli al variare della FTSW e valutare il peso (varianza spiegata) che le variabili suolo-clima 

ricoprono in relazione a tali variazioni. 

 

 

6.1 Materiale e metodi 

6.1.1 Disegno sperimentale 

La prova è stata condotta durante la stagione 2023 presso due vigneti commerciali (Colinas do 

Douro) della cultivar a bacca nera Touriga Nacional/110R (Vitis vinifera L.), gestiti in regime 
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colturale biologico (A) e convenzionale (B) e ubicati nella regione vitivinicola del Douro Superiore, 

Portogallo (40°59'14"N 6°58'39"O, A; 40°59'30"N, 6°59'09"O, B), a un'altitudine di circa 504 e 472 

m s.l.m. rispettivamente (Fig. 1). Il clima della regione è di tipo mediterraneo con influenza 

continentale, e presenta estati molto calde e secche (Jones e Alves, 2012). In entrambi i vigneti le 

viti erano allevate a controspalliera con sistema di potatura a cordone speronato monolaterale, 

irrigate attraverso un sistema di irrigazione a goccia (portata gocciolatore di 1 L/h; distanza tra i 

gocciolatori 80 cm) su un terreno di origine scistosa con tessitura franco-sabbiosa (Alibabaei et al., 

2023b). Le distanze d’impianto erano di 1,0 m sulla fila e 2,3 m tra le file e l’orientamento dei filari 

nord/est-sud/ovest (A) e nord/ovest-sud/est (B) con una pendenza del 18% e del 9% 

rispettivamente. Per ogni vigneto sono stati selezionati quattro plot costituiti da cinque piante 

consecutive sulla base del gradiente di pendenza per rappresentare la variabilità dei vigneti. In 

entrambi i vigneti, l'irrigazione è stata gestita mantenendo una soglia minima di Ψstem di -0,8 MPa 

fino all’invaiatura e di -1,4 MPa fino alla vendemmia (van Leeuwen et al., 2009). Gli interventi 

irrigui (7,6 mm) sono stati effettuati ai DOY 101, 103, 109, 121, 124, 136, 138, 180, 188, 194, 206, 

217, 223 e 233 in A e 136, 150, 186, 191, e 202 in B. Nei due vigneti l’ultimo intervento irriguo è 

stato effettuato 28 giorni (A) e 54 giorni (B) prima della data probabile di vendemmia. La gestione 

fitosanitaria, della chioma e della concimazione sono state applicate secondo le pratiche viticole 

standard di un vigneto biologico (A) e convenzionale (B). La gestione del suolo ha previsto un 

inerbimento naturale poiché era in corso uno studio parallelo sulla flora spontanea nei vigneti. 

 

 

Figura 1. Siti presso i quali è stato condotto lo studio. Delimitati in giallo, A e B, i due vigneti della cultivar Touriga 

Nacional.  Contrassegnati con numerazione progressiva i plot presso i quali sono state installate le sonde capacitive di 

livello e monitorato lo stato idrico delle piante (Ψstem) durante il corso della stagione. 
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6.1.2 Dati climatici  

La temperatura (T, °C) e l'umidità relativa (UR, %) dell'aria, il deficit di pressione di vapore (VPD), 

la radiazione solare (Rs, W/m²), la velocità del vento (VV, Km/h), e l’evapotraspirazione di 

riferimento (ET0, mm, Penman–Monteith) e la durata della bagnatura fogliare (BF, h) sono stati 

acquisiti durante la stagione a cadenza oraria attraverso una stazione metereologica (iMetos, 

AquAgri, Portogallo ) collocata in ciascun vigneto. La somma termica (GDD) è stata calcolata a 

partire dal primo giorno del mese di aprile fino alla data di vendemmia in accordo con la formula 

proposta da Arnold (1959): 

 

𝐺𝐷𝐷 = [
(𝑇𝑚𝑎𝑥−𝑇𝑚𝑖𝑛)

2
] − 𝑇𝑏                                 (1) 

 

Dove Tmax e Tmin sono la temperatura massima e minima giornaliere e Tb = 10°C. Il deficit di 

pressione di vapore (VPD, KPa) massimo è stato calcolato utilizzando il valore massimo di 

temperatura e minimo di umidità relativa giornalieri in accordo con la formula descritta da Abtew e 

Melesse (2013): 

 

𝑉𝑃𝐷𝑚𝑎𝑥 = 𝑒𝑠 (1 −
𝑈𝑅𝑚𝑖𝑛

100
)                                      (2) 

 

Dove es è la pressione di saturazione del vapore calcolata con la seguente formula: 

 

𝑒𝑠 = 6,112 𝑒
17,67×𝑇𝑚𝑎𝑥
𝑇𝑚𝑎𝑥 +243,5                                             (3) 

 

Dove e è la base del logaritmo naturale e Tmax la temperatura massima giornaliera. 

6.1.3 Stato idrico del suolo 

Il contenuto idrico del suolo è stato misurato durante la stagione a cadenza giornaliera per ciascun 

vigneto utilizzando una sonda in situ (Enviroscan, Sentek Technologies, Australia), composto da 

quattro sensori di livello capacitivi poste a 20, 40, 60 e 80 cm di profondità (p1, p 2, p3 e p4, 

rispettivamente e psum la quota cumulata delle quattro sonde, mm) (Fig. 2) e collegati a un data 

logger e ad un'unità di comunicazione GPRS. I dati memorizzati erano espressi come contenuto 

volumetrico di acqua (m3). Il contenuto idrico per ogni strato di suolo, espresso in mm, è stato 

calcolato moltiplicando il contenuto volumetrico per l’altezza dello strato di terreno corrispondente 
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(20 cm). Le sonde erano collocate sulla fila di ciascun plot di ogni vigneto (per un totale di otto 

sonde).  

 

 

Figura 2.  Esempio di sonda capacitiva di livello utilizzata per il monitoraggio del SWC. L’immagine non si riferisce al 

presente studio (fonte: sentektechnologies.com). 

 

Il SWCmin di ciascun plot è stato ottenuto considerando il più basso valore di ASW raggiunto al 

termine della stagione precedente, prima del primo evento piovoso occorso. A differenza del punto 

di appassimento (WP), il SWCmin tiene conto della capacità delle piante di estrarre l'umidità dal 

suolo, che può essere limitata dalla bassa densità delle radici (Ratliff et al., 1983; Lacape et al., 

1998). È frequentemente più alto del punto di appassimento perché al di sotto di una certa 

profondità la densità delle radici diventa limitante per l'estrazione dell'acqua (Ritchie, 1981; 

Cabelguenne e Debaeke, 1998; Lacape et al., 1998; Pellegrino et al., 2006). Il SWCfc è stato 

ottenuto considerando il più alto valore di ASW raggiunto durante l’anno, il 10 gennaio 2023, in 

seguito al maggiore evento piovoso invernale e dopo aver fatto drenare il suolo per un giorno senza 

che si verificassero eventi piovosi. La FTSW è stata calcolata per ciascun giorno come il rapporto 

tra ASWd e TTSW, con ASWd definito come la differenza (sulla profondità di 80 cm) tra il SWC in 

quel giorno e il SWCmin, in accordo con Pellegrino et al., (2006), attraverso la seguente formula:  

 

𝐹𝑇𝑆𝑊 (%) =
𝐴𝑆𝑊𝑑∗100

𝑇𝑇𝑆𝑊
                         (4) 

 

Il TTSW, fino ad una profondità di 80 cm, è stato calcolato come differenza tra il contenuto idrico 

del suolo alla capacità idrica di campo (SWCfc) e il contenuto minimo di acqua nel suolo (SWCmin), 

in accordo con Pellegrino et al., (2006), attraverso la seguente formula: 
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𝑇𝑇𝑆𝑊 = 𝑆𝑊𝐶𝑓𝑐 − 𝑆𝑊𝐶𝑚𝑖𝑛                             (5) 

 

6.1.4 Stato idrico delle piante 

Lo stato idrico delle piante è stato monitorato tra le 14:00 e le 15:00, range orario che garantisce 

fluttuazioni termiche minori rispetto le ore precedenti in cui il raggiungimento della temperatura 

massima giornaliera non è ancora avvenuto (Santesteban et al., 2019). L’indice di riferimento 

utilizzato è stato il potenziale idrico del germoglio (ΨStem, MPa) (Begg e Turner, 1976). Per le 

misurazioni è stata utilizzata una camera a pressione di Scholander (Instruments Co., Albany, NY, 

USA).  Ad ogni rilievo sono state selezionate casualmente due piante da ogni plot e il loro 

potenziale ΨStem è stato misurato su due foglie espanse prelevate dalla parte centrale della chioma, 

sesto-ottavo nodo del germoglio (due per esposizione). Le foglie selezionate sono state coperte con 

fogli di alluminio e poste in sacchetti di polietilene trasparente per farle adattare al buio un'ora 

prima delle misurazioni. Tra il distacco della foglia dalla pianta e la misurazione non sono mai 

intercorsi più di trenta secondi. I rilevi sono stati effettuati dalla medesima persona per ridurre al 

minimo la variabilità generata dall’errore umano (Levin, 2019). Infine, è stato calcolato un valore 

medio per ogni plot. I rilievi sono stati effettuati i giorni dell’anno (DOY) 118, 150, 172, 192, 214, 

235 e 256 coprendo il ciclo annuale delle piante dal germogliamento (DOY 118) alla vendemmia 

(DOY 256). In media ogni rilievo di ΨStem è stato effettuato dieci giorni dopo l’ultimo intervento 

irriguo. 

 

6.1.5 Analisi statistica ed elaborazione dei modelli 

I dati ottenuti sono stati analizzati utilizzando il software statistico Minitab® versione 19 (Minitab, 

USA). I parametri climatici e i valori del ΨStem sono stati confrontati tra le date attraverso l’analisi 

della varianza (ANOVA) utilizzando il test post-hoc Tukey (P < 0,05). Le correlazioni tra ΨStem, 

SWC, FTSW e le variabili climatiche sono state valutate attraverso il coefficiente di correlazione di 

Pearson e considerate per i modelli solo se altamente significative (P ≤ 0,01). I modelli sono stati 

implementati mediante un approccio theory-driven inserendo sempre all’interno dei modelli una 

variabile di controllo, ossia nota per avere un effetto sullo stato idrico delle piante (Copas, 1983; 

Antonakis and Dietz, 2011). L'inclusione delle variabili nei modelli ha seguito, oltre il criterio della 

significatività (P-value) e del contributo nella varianza spiegata, anche quello di non 

multicollinearità: il Variance Inflaction Factor (VIF) è stato valutato per ogni variabile e per valori 

superiori a 5 queste sono state escluse dai modelli e/o utilizzate per modelli alternativi (Neter et al., 

1996; Santesteban et al., 2011; Suter et al., 2019). Sono state valutate anche le interazioni e i relativi 
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termini quadratici delle variabili. I modelli sono stati quindi comparati utilizzando l'Akaike's 

Information Criterion (AIC), il Bayesian Information Criterion (BIC) e la percentuale di varianza 

spiegata (Greenwood et al., 1985; Parker et al., 2011). La varianza dei residui è stata valutata 

plottando i residui standardizzati con i valori stimati e i modelli sono stati presi in considerazione 

solo in caso di omoschedasticità (Rosopa et al., 2013). L'accuratezza predittiva dei modelli è stata 

valutata attraverso validazione incrociata, leave one out cross-validation (LOOCV). Per elaborare i 

modelli, i dati sono stati convertiti in scala [-1; 1] per evitare che le variabili con maggiore varianza 

avessero un’influenza eccessiva sulla precisione di stima. I modelli risultati significativamente 

migliori sono stati comparati calcolando il Root Mean Squared Error (RMSE) e il Mean Absolute 

Percentage Error in accordo con Paulus et al., (2014) attraverso le seguenti formule:  

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑡 − 𝑎)2                                                           (5) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 𝑚𝑒𝑎𝑛 (|
𝑡−𝑎

𝑡
∗ 100|)                                                      (6) 

 

Dove t (target) è il valore di riferimento, a (actual) il valore stimato. 

 

6.2 Risultati 

6.2.1 Clima, stato idrico del suolo e stato idrico delle piante 

 

Figura 3.  Pattern stagionale delle precipitazioni, degli apporti irrigui, dell’evapotraspirazione di riferimento (ET0) (asse 

principale) e delle temperature massime mensili (Tmax) (asse secondario) tra aprile e settembre 2023 nei due vigneti 

presso i quali è stata condotta la prova (A e B).  
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Data la non eccessiva distanza tra i due vigneti (~1 km), il pattern delle variabili climatiche 

misurate durante il periodo compreso tra aprile e settembre 2023 è risultato simile (Fig. 3). Tuttavia, 

in B si sono registrate temperature medie giornaliere superiori di 1°C rispetto ad A (21,2 e 20,3°C 

rispettivamente) e temperature massime superiori di quasi 3°C (30,5 e 27,6 °C rispettivamente) 

(Tab. 1). L'umidità relativa minima è risultata in media di 5,4 punti percentuali superiore in A 

rispetto B con un conseguente deficit di pressione di vapore medio inferiore. Non sono risultate 

differenze significative per i valori di radiazione solare, ET0 e precipitazioni. La velocità media del 

vento è stata invece superiore in A, fattore che spiega in parte le differenze in termini di VPD. Una 

tendenza simile si è verificata nei giorni delle misurazioni, durante le quali nel vigneto A le 

temperature medie e massime sono state più basse eccetto che al DOY 118. Il delta maggiore si è 

verificato al DOY 192 per le temperature medie (-1,3°C in A) e al DOY 150 per le massime (-3,8°C 

in A). Le temperature massime maggiori si sono registrate al DOY 235 (40,5°C in A e 42,2°C in B). 

In accordo con le medie giornaliere il VPD, soprattutto il massimo giornaliero, è risultato superiore 

in B per tutti i giorni delle misurazioni con un delta massimo di 1 kPa al DOY 192 e lungo l’intero 

periodo è variato da un minimo di 1,4 ad un massimo di 6,6 kPa in A e da un minimo di 1,7 ad un 

massimo di 7,4 kPa in B. Trascurabili sono risultate le differenze in termini di ET0. Solo nei DOY 

150 e 172 i valori delle precipitazioni sono stati superiori a zero. In particolare, al DOY 150, 

giornata caratterizzata da piogge intense al mattino, si sono registrati 21,2 mm (A) e 18,2 mm (B) di 

pioggia; al DOY 172 la giornata è stata caratterizzata da copertura nuvolosa intermittente ma con 

solamente 0,3 mm di pioggia. Le differenze tra temperature medie e massime e conseguentemente 

in termini di Growing Degree Days, non hanno avuto effetto nel determinare differenze sulle fasi 

fenologiche delle piante in entrambi i vigneti (Tab. 2). Nonostante valori simili in termini di 

piovosità nei due siti (Tab. 3), il vigneto A, gestito in regime biologico, ha richiesto maggiori 

interventi irrigui, a causa del vigore inferiore che le piante manifestavano ma anche al fatto che il 

vigneto A presentava una pendenza maggiore, che in condizioni di tessitura franco-sabbiosa causa 

una maggiore perdita degli apporti meteorici per scorrimento superficiale.  
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Tabella 1. Confronto tra i valori medi delle variabili climatiche giornaliere dal primo giorno di aprile all’ultimo di 

settembre. 

Vigneto Tmedia (°C) Tmax (°C) URmin (%) VPDmedio (kPa) Rs (W/m2) ET0 (mm) VV (km/h) Prec. (mm) 

A 20,3 ± 0,3b 27,7 ± 0,4b 29,7 ± 0,9a 1,2 ± 0,0b 286,2 ± 5,3n.s. 5,1 ± 0,1n.s. 1,8 ± 0,1a 1,1 ± 0,2n.s. 

B 21,3 ± 0,3a 30,5 ± 0,4a 24,4 ± 0,9b 1,5 ± 0,0a 300,2 ± 5,7 5,1 ± 0,1 1,2 ± 0,0b 1,0 ± 0,3 

Tmedia e Tmax, temperatura media e massima dell’aria; UR, umidità relativa minima dell’aria; VPD deficit di pressione di 

vapore; Rs, radiazione solare; ET0, evapotraspirazione di riferimento; VV, velocità del vento. Prec., precipitazioni. 

Lettere differenti tra i vigneti indicano differenze statisticamente significative per P < 0,05 secondo il test di Tukey. n.s. 

indica assenza di significatività. I valori sono riportati come media ± errore standard.  

 

Tabella 2. Date delle fasi fenologiche della cultivar Touriga Nacional (Vitis vinifera L.) nella stagione 2023 nei due 

vigneti oggetto di studio. 

Stadio fenologico1 Vigneto DOY 

  A B   

Germogliamento 24-mar 24-mar 83 

Fioritura 19-mag 19-mag 139 

Invaiatura 27-lug 27-lug 208 

Maturazione (vendemmia) 13-set 13-set 256 
1Le fasi fenologiche si riferiscono alla scala BBCH di Lorenz (1995). Germogliamento (BBCH 09), Fioritura (BBCH 

65), Invaiatura (BBCH 83), Maturazione (BBCH 85). DOY, giorno dell’anno. 

 

Tabella 3. Peso del legno di potatura delle piante oggetto di studio, variabili ambientali e apporti idrici nei due vigneti 

(A e B) durante il periodo dell’esperimento. 

Vigneto 
Peso del 

legno1 (g) 

GDD2 

(°C) 
ET0

3 (mm) 
Precipitazioni 

(mm) 
PI (DOY) UI DOY) VI (mm) 

A 150 ± 12b 1806 891 186 111 233 107 

B 260 ± 6a 1990 874 168 136 202 37 

GDD, Growing Degree Days; ET0, evapotraspirazione di riferimento; PI, data del primo intervento irriguo; UI, data 

dell’ultimo intervento irriguo; VI, volume irriguo. 1Lettere differenti sui valori di peso del legno tra i vigneti indicano 

differenze statisticamente significative per P < 0,05 secondo il test di Tukey. I valori sono riportati come media ± errore 

standard.2Il valore è stato calcolato dal primo giorno di aprile (DOY 91) alla data della vendemmia (DOY 256). 3I valori 

sono cumulati dal primo giorno di aprile al giorno della vendemmia. A e B, i due vigneti presso i quali è stata condotta 

la prova. 

 

 

Il valore del Ψstem misurato durante il ciclo annuale delle viti è stato compreso tra un massimo di -

0,39 e un minimo di -1,47 MPa in A, e tra un massimo di -0,41 e un minimo di -1,39 MPa in B, 

manifestando un decremento costante indipendentemente dai valori di SWC ma più in linea con la 

diminuzione della percentuale di FTSW, dal DOY 172 in poi (Fig. 4). I livelli di minor stress sono 

stati registrati proprio in quella data, caratterizzata da copertura nuvolosa e delle massime termiche 

più basse dell'intero periodo (22,4 e 24,9 °C). Anche al DOY 150 le piante di entrambi i vigneti 

presentavano Ψstem minori rispetto alla prima data di misurazioni, e ciò è attribuibile agli eventi 

piovosi verificatisi nei giorni immediatamente precedenti e che hanno infatti reintegrato il SWC. È 
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interessante notare come nonostante i valori di SWC fossero notevolmente diversi tra le due date di 

misurazione, le temperature massime più basse al DOY 172 hanno avuto una considerevole 

influenza sul Ψstem Lo stress idrico più elevato di contro è stato raggiunto al DOY 256, data durante 

la quale non si sono registrate le temperature massime più elevate, ma le percentuali di FTSW erano 

prossime allo zero e sia apporti irrigui che precipitazioni erano assenti da 28 giorni (A) e 54 giorni 

(B).  

 

 

Figura 4.  Pattern stagionale del potenziale idrico del germoglio (Ψstem) (asse principale), del contenuto idrico del suolo 

(0-0,8 m) (SWC) e della frazione traspirabile di acqua nel suolo (FTSW) (asse secondario) nei due vigneti oggetto di 

studio (A e B). I simboli sui valori di Ψstem indicano differenze statisticamente significative tra le stesse date nei due 

vigneti per P < 0,05 secondo il test di Tukey. *, P < 0,05; **, P < 0,01; *** P < 0,001; n.s., non significativo. Le barre 

indicano + errore standard. 

 

Più nel dettaglio, considerata una gestione irrigua che prevedeva stress moderati (> -0,8 MPa) fino 

all'invaiatura (DOY 208) e più severi (> -1,4 MPa) fino alla vendemmia, le piante di A sono state 

sottoposte a stress minori (pressoché nulli) fino al DOY 172, con un Ψstem medio di -0,42 MPa 

riscontrato in quella data; quelle di B, alla stessa data, presentavano un Ψstem medio di -0,50 MPa. 

Dopo quella data, si è avuta un’inversione, infatti le piante di B hanno manifestato stress minori, 

eccetto per i DOY 214 e 235 durante i quali le piante di A erano ancora supportate dall’irrigazione 

(si noti il valore in FTSW di A al DOY 235), differenza che si è però riproposta all’ultima data, in 

cui le piante di A presentavano un Ψstem medio di -0,41 MPa e quelle di B di -0,30 MPa. 
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6.2.2 Modelli di stima del Ψstem 

La modellizzazione per la stima del Ψstem ha previsto una preliminare valutazione delle correlazioni 

tra questo e le variabili relative al suolo e al clima monitorate durante l’intera durata dello studio. Il 

Ψstem, il DOY e i GGD hanno evidenziato una forte correlazione negativa, ossia, al progredire della 

stagione e all’aumentare della somma termica, i valori di Ψstem diminuivano (Tab. 4). Altrettanto 

forte ma positiva è stata la correlazione con la FTSW, il SWC totale (psum) e quello misurato alle 

diverse profondità del suolo. L'indice di correlazione di Pearson, tuttavia, è risultato più alto per la 

FTSW rispetto psum (0,72 vs 0,61) in ragione della frazione non traspirabile inclusa nel SWC che, 

quindi, non spiegava nella stessa misura le variazioni in Ψstem. Nonostante ciò, la correlazione tra 

Ψstem e SWC è cresciuta linearmente all’aumentare della profondità e i valori di SWC misurati a 80 

cm (p4) sono risultati quelli più simili alla FTSW. La correlazione più forte tra il SWC nel profilo 0-

80 cm è stata quella con i valori di SWC intermedi (p2 e p3), in ragione del fatto che a 20 cm (p1) i 

valori fluttuavano maggiormente per via dell’effetto dell’evaporazione e degli apporti idrici 

meteorici e irrigui, mentre a 80 cm (p4) sono risultati più stabili tra una data e l’altra e hanno 

contribuito meno alla variazione di psum (Fig. 5). La correlazione tra il SWC, la FTSW e il la data di 

misurazione (DOY), seppur molto significativa (P < 0,001), aveva indici più bassi, risultato atteso a 

meno che non si considerino vigneti in asciutto in assenza di precipitazioni. Ciò fa intuire come il 

Ψstem non è diminuito col progredire della stagione per via di una proporzionale diminuzione di 

SWC e FTSW e che, a parità di valori di stato idrico del suolo, una parte della variabilità del Ψstem 

era da attribuire all’effetto del clima. 

 

Tabella 4. Matrice di correlazione di Pearson fra i valori di SWC alle diverse profondità , FTSW, dello stato idrico delle 

piante e dei GDD nei giorni delle misurazioni (DOY). 

  Ψstem (MPa) p1 (mm) p2 (mm) p3 (mm) p4 (mm) psum (mm) FTSW (%) GDD (°C) 

p1 0,52              
p2 0,60 0,86            
p3 0,63 0,72 0,91          
p4 0,67 0,62 0,77 0,88        
psum 0,61 0,84 0,92 0,91 0,85      
FTSW  0,72 0,75 0,82 0,80 0,70 0,84    
GDD -0,87 -0,43 -0,53 -0,59 -0,64 -0,53 -0,72  
DOY -0,83 -0,44 -0,50 -0,57 -0,65 -0,51 -0,70 0,99 

Tutte le correlazioni sono altamente significative (P ≤ 0,001). Ψstem, potenziale idrico del germoglio; p1, SWC a 20 cm; 

p2, SWC a 40 cm; p3, SWC a 60 cm; p4, SWC a 80 cm. FTSW, frazione traspirabile di acqua nel suolo; DOY, giorno 

dell’anno; GDD, growing degree days. 
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Figura 5.  Variazione del contenuto idrico del suolo (SWC, mm) misurata nel corso della stagione a diverse profondità. 

p1, SWC a 20 cm; p2, SWC a 40 cm; p3, SWC a 60 cm; p4, SWC a 80 cm. Le barre indicano ± errore standard. DOY, 

giorno dell’anno in cui è stato misurato il Ψstem. 

 

Le variabili climatiche misurate nei giorni dei rilievi del Ψstem, e prese in considerazione per 

l'implementazione dei modelli sono state la temperatura media (T, °C) e massima dell'aria (Tmax, °C), 

il deficit di pressione di vapore medio (VPD, kPa) e massimo (VPD, kPa), l'umidità relativa media 

UR, %) e minima (URmin, %) dell'aria, la radiazione solare (Rs, W/m2), l'evapotraspirazione di 

riferimento cumulata per giorno (ET0, mm), la velocità media (VV, km/h) e massima del vento 

(VVmax, km/h) all'altezza di 1,8 m e la durata della bagnatura fogliare (BF, h). Tuttavia, alcune di 

queste non hanno presentato correlazioni altamente significative (P < 0,001) con il Ψstem (VV, UR, 

BF) o, nel caso in cui derivate dallo stesso parametro (T e Tmax, VPD e VPDmax) hanno mostrato 

livelli di correlazione più bassi. Per questo motivo sono state incluse nei modelli solo le variabili 

significative e con indice di correlazione di Pearson maggiore nel caso di variabili della stessa 

natura (e. g. T e Tmax). Il Ψstem mostrava correlazioni negative con Tmax, VPDmax, Rs ed ET0 (in 

ordine decrescente dell’indice) e positive con VVmax e URmin (Tab. 5). La correlazione fra le 

variabili termiche e il DOY indica che tutte eccetto URmin e VVmax sono aumentate con il progredire 

della stagione.  
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Tabella 5. Matrice di correlazione di Pearson fra i parametri climatici e il Ψstem nei giorni delle misurazioni dello stato 

idrico delle piante. 

  Ψstem (MPa) Tmax (°C) VPDmax (kPa) URmin (%) Rs (W/m2) VVmax (km/h) ET0 (mm) GDD (°C) 

Tmax -0,66               

VPDmax -0,57 0,97             

URmin 0,44 -0,79 -0,86           

Rs -0,50 0,73 0,67 -0,71         

VVmax 0,57 -** -** 0,50 0,50       

ET0 -0,47 0,87 0,82 -0,72 0,90 -*     

GDD -0,87 0,59 0,49 -* 0,45 n.s. *   

DOY -0,83 0,54 0,44 n.s. 0,43 n.s. 0,36 0,99 

Le correlazioni mostrate sono altamente significative (P ≤ 0,001). * e **, correlazione significativa (P ≤ 0,05 e P ≤ 0,01  

rispettivamente); n.s., non significativa. Ψstem, potenziale idrico del germoglio; Tmax, temperatura massima dell’aria; 

VPD deficit massimo di pressione di vapore; UR, umidità relativa minima dell’aria; Rs, radiazione solare; VVmax, 

velocità massima del vento; ET0, evapotraspirazione di riferimento; DOY, giorno dell’anno; GDD, growing degree 

days.  

 

 

Le medesime variabili relative misurate il giorno precedente alle misurazioni del Ψstem mostravano 

le stesse dinamiche di interdipendenza ma con indici di correlazione più passi (Tab. 6). La relazione 

tra le variabili climatiche e lo stato idrico del suolo mostrava invece assenza di alta significatività 

(Tab. 7), indice del fatto che per l’implementazione dei modelli la presenza di variabili dell’una e 

dell’altra natura è utile a spiegare una diversa frazione della variazione del Ψstem. Nello specifico le 

uniche variabili climatiche correlate con le variabili del suolo erano Tmax e VVmax. 

 

Tabella 6. Matrice di correlazione di Pearson tra i parametri climatici e ill Ψstem nel giorno precedente alle misurazioni 

dello stato idrico delle piante. 
 

Ψstem (MPa) Tmax (°C) VPDmax (kPa) URmin (%) Rs (W/m2) VVmax (km/h) 

Tmax -0,53           

VPDmax -0,43 0,98         

URmin n.s. -0,88 -0,89       

Rs -0,34 0,80 0,74 -0,83     

VVmax n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.   

ET0 -0,34 0,80 0,72 -0,79 0,98 n.s. 

Le correlazioni mostrate sono altamente significative (P ≤ 0,001). n.s., non significativa. Ψstem, potenziale idrico del 

germoglio; Tmax, temperatura massima dell’aria; VPD deficit massimo di pressione di vapore; UR, umidità relativa 

minima dell’aria; Rs, radiazione solare; VVmax, velocità massima del vento; ET0, evapotraspirazione di riferimento. 1Le 

variabili climatiche si riferiscono al giorno precedente ai rilievi di Ψstem. 
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Tabella 7. Indici di correlazione di Pearson tra i valori giornalieri di temperatura massima dell’aria (Tmax), deficit 

massimo di pressione di vapore atmosferico (VPD), umidità relativa minima dell’aria (UR), radiazione solare (Rs), 

velocità del vento (VV) ed evapotraspirazione di riferimento (ET0) e ivalori di SWC e FTSW. 

  Tmax (°C) VPDmax (kPa) URmin (%) Rs (W/m2) VVmax (km/h) ET0 (mm) 

p1 (mm) n.s. n.s. n.s. n.s. 0,62 n.s. 

p2 (mm) n.s. n.s. n.s. n.s. 0,51 n.s. 

p3 (mm) n.s. n.s. n.s. n.s. 0,44 n.s. 

p4 (mm) -* n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. 

FTSW (%) -* -* n.s. -* n.s. -* 

*, correlazione significativa (P ≤ 0,05); n.s., non significativa. Tmax, temperatura massima dell’aria; VPD deficit 

massimo di pressione di vapore; UR, umidità relativa minima dell’aria; Rs, radiazione solare; VVmax, velocità massima 

del vento; ET0, evapotraspirazione di riferimento; p4, SWC a 80 cm di profondità; FTSW, frazione traspirabile di acqua 

nel suolo. 

 

L’implementazione dei modelli è avvenuta inserendo una variabile per volta e valutando la sua 

significatività all’interno del modello considerando anche i termini quadratici e l’interazione con le 

variabili già presenti. Questo ha permesso di valutare la percentuale di varianza del Ψstem 

ulteriormente spiegata, ossia quanto l’aggiunta di una variabile in più, che comporta un aumento 

della complessità del modello, ha restituito in termini di effettiva capacità predittiva. L’inserimento 

contemporaneo di tutte le variabili nello stesso modello ha generato sì un valore di R2 molto alto 

(0,95), questo si è rivelato però iperbolico se considerati i valori altrettanto alti di VIF nell’ordine 

delle migliaia (dati non mostrati) che indicano multicollinearità. I modelli sono stati implementati 

seguendo il seguente schema in cui il Ψstem è progressivamente funzione dello stato idrico del suolo, 

del clima e del decorrere della stagione: 

 

Ψ𝑠𝑡𝑒𝑚=𝑓(𝑆)                      (7); 

Ψ𝑠𝑡𝑒𝑚=𝑓(𝐶)                      (8); 

Ψ𝑠𝑡𝑒𝑚=𝑓(𝑆, 𝐶)                  (9); 

Ψ𝑠𝑡𝑒𝑚=𝑓(𝑆, 𝐶, 𝑡)                (10) 

 

Dove S rappresenta le variabili del suolo, C le variabili del clima e t, il decorso della stagione (DOY 

e GGD).  

Le prime variabili considerate (Tab. 8), sono state il SWC a diverse profondità, il SWC tra 0 e 80 

cm (psum) e la FTSW. L'abilità predittiva di queste variabili è stata in ordine crescente di AIC e BIC: 

FTSW, p4, psum, p3, p2 e p1 (modelli da 1 a 6). FTSW e p4 erano le variabili che generavano i più alti 

R2 in seguoto la LOOCV spiegando da sole il 60% della variabilità del Ψstem, ed evidenziando 

chiaramente la risposta delle piante alle variazioni nello stato idrico del suolo. Le variabili 

climatiche che da sole hanno prodotto modelli che hanno superato i criteri di valutazione erano Tmax 
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e VPDmax e spiegavano il 50 e il 36% di variabilità, rispettivamente. Seppur significative, Rs e ET0 

presentavano residui eteroschedastici, mentre VVmax e URmin generavano modelli con P > 0,05. 

L'aggiunta delle variabili climatiche ai modelli 5 e 6 ha permesso però di ottenere una buona 

percentuale aggiuntiva di varianza spiegata. I modelli con i valori di AIC e BIC più bassi e R2 più 

alti risultavano quelli che includevano Tmax e Rs (modelli 9, 12, 13 e 16). L'aggiunta di queste 

variabili climatiche ha aggiunto tra il 19 e il 24% in più di varianza spiegata nei modelli, ed F-value 

che eguagliavano quelli delle variabili legate al suolo. L'aggiunta di VPDmax ed ET0 aggiungeva 

invece +16 e +15% rispettivamente, valori di AIC e BIC più alti, ed F-value più bassi, dato 

interessante se si considera che queste ultime due variabili sono quelle legate direttamente alla 

domanda traspirativa. A prescindere dai valori ottenuti dai diversi modelli è stata testata l’aggiunta 

delle variabili DOY e GDD (intese come decorso della stagione). Tuttavia, hanno superato i criteri 

di valutazione (vedi paragrafo 6.1.5) quelli implementati a partire dai modelli 9, 12 e 13. Hanno 

generato R2 superiori a 0,90 anche dopo la LOOCV solo i modelli 17, 18 e 19. I modelli 17 e 18 

(Tmax ed Rs) erano quelli che presentavano RMSE e MAPE più bassi: 0,1 MPa e 9,6%; 0,1 MPa e 

10,7 %, rispettivamente (Fig. 6). Nessuno dei modelli implementati con le variabili climatiche del 

giorno precedente alle misurazioni del Ψstem ha generato valori predittivi equiparabili, ma anche in 

questo caso i modelli che includevano Tmax e Rs sono risultati quelli con valori più alti (Tab. 9). Si 

potrebbe supporre che la predittività dei modelli elaborati con le variabili del giorno precedente non 

sia più da attribuire al fatto che queste erano solo di poco differenti a quelle del giorno delle misure, 

mantenendo la stessa proporzionalità, o al fatto che il Ψstem sia effettivamente meno influenzato dal 

clima del giorno precedente. Per rispondere a questo interrogativo, nei modelli sono stati mantenuti 

i valori di SWC e di FTSW del giorno delle misure come controllo, di conseguenza è lecito 

supporre che si tratti di un’influenza minore. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
87 

 

Tabella 8. Confronto della bontà di adattamento e della predittività dei modelli per la stima del Ψstem. 

N Equazione modello AIC BIC R2 R2 LOOCV 

1 Ψstem = -1,381 + 0,02498 p1  33,35 38,96 0,27 0,23 

2 Ψstem = -2,640 + 0,1346 p2 - 0,002137 p2
2 21,40 27,71 0,43 0,39 

3 Ψstem = -3,104 + 0,1651 p3 - 0,00266 p3
2 15,74 23,06 0,49 0,45 

4 Ψstem = -3,542 + 0,2019 p4 - 0,00333 p4
2 2,42 9,47 0,60 0,56 

5 Ψstem = -2,946 + 0,03884 psum - 0,000154 psum
2 13,21 20,53 0,51 0,47 

6 Ψstem = -1,3904 + 0,02579 FTSW - 0,000178 FTSW2 1,53 8,85 0,60 0,57 

7 Ψstem = 3,03 - 0,2081 Tmax + 0,00253 Tmax
2 14,85 22,17 0,50 0,46 

8 Ψstem = -0,175 - 0,307 VPDmax + 0,0219 VPDmax
2 28,54 35,54 0,36 0,31 

9 Ψstem = 0,409 + 0,1238 p4 - 0,1638 Tmax - 0,001853 p4
2 + 0,002067 Tmax

2 -29,26 -18,82 0,79 0,75 

10 Ψstem = -2,239 + 0,1419 p4 - 0,2805 VPDmax - 0,002139 p4
2 + 0,02327 VPDmax

2 -21,28 -10,84 0,76 0,72 

11 Ψstem = -1,146 + 0,1579 p4 - 0,6890 ET0 - 0,002538 p4
2 + 0,0581 ET0

2 -18,59 -8,15 0,75 0,68 

12 Ψstem = 1,039 + 0,1140 p4 - 0,02402 Rs - 0,001786 p4
2 + 0,000039 Rs2 -43,55 -33,12 0,84 0,81 

13 Ψstem = 1,294 + 0,02224 FTSW - 0,1356 Tmax - 0,000175 FTSW2 + 0,001611 Tmax
2 -34,62 -24,18 0,81 0,79 

14 Ψstem = -1,0664 + 0,02450 FTSW - 0,0828 VPDmax - 0,000188 FTSW2 -21,46 -12,53 0,74 0,70 

15 Ψstem = -0,952 + 0,02822 FTSW - 0,0864 ET0 - 0,000235 FTSW2 -17,96 -9,03 0,73 0,72 

16 Ψstem = -0,7820 + 0,5348 FTSW + 0,3685 Rs2 + 0,5720 FTSW Rs -38,53 -29,6 0,81 0,79 

17 Ψstem = 0,118 + 0,01542 p4 - 0,1307 Tmax + 0,01653 DOY + 0,001671 Tmax
2 - 0,00055 DOY2 -78,85 -67,01 0,92 0,90 

18 Ψstem = 0,683 + 0,0096 p4 - 0,01622 Rs + 0,01123 DOY + 0,000045 Rs2 - 0,000056 Rs DOY -87,54 -75,69 0,93 0,91 

19 Ψstem = 2,127 + 0,01088 p4 - 0,02072 Rs - 0,000310 GDD -80,75 -70,31 0,92 0,90 

20 Ψstem = 0,7963 + 0,4022 p4 - 0,022272 Tmax - 0,1964 Tmax
2 + 0,4407 p4 GDD -66,45 -56,01 0,89 0,87 

21 Ψstem = -1,477 + 0,00309 FTSW - 0,1262 Tmax + 0,000091 GDD + 0,001648 Tmax
2 - 0,00001 GDD2 -50,89 -39,05 0,86 0,83 

22 Ψstem = 0,121 + 0,00259 FTSW - 0,1101 Tmax + 0,01594 DOY + 0,001376 Tmax
2 - 0,000054 DOY2 -67,42 -55,57 0,90 0,88 

N, numero modello; Ψstem, potenziale idrico del germoglio; p1, SWC a 20 cm di profondità; p2, SWC a 40 cm; p3, SWC 

a 60 cm; p4 SWC a 80 cm; psum, SWC da 0 a 80 cm; FTSW, frazione traspirabile di acqua nel suolo; Tmax, temperatura 

massima; VPDmax, deficit massimo di pressione del vapore; ET0, evapotraspirazione di riferimento; Rs, radiazione 

solare; URmin, umidità relativa minima;  DOY, giorno dell'anno; GDD, growing degree days;  AIC Akaike Information 

Criterion; BIC, Bayesian Information Criterion; R2, coefficente di determinazione; coefficiente di determinazione della 

cross-validation.1I modelli includono esclusivamente variabili climatiche relative al giorno delle misurazioni del Ψstem. 

 

 

 

Figura 6.  Correlazione tra il Ψstem misurato e quello stimato dai modelli 17 (A) e 18 (B) (n=56). RMSE, Root Mean 

Squared Error; MAPE, Mean Absolute Percentage Error. 
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Tabella 9. Confronto della bontà di adattamento e della predittività dei modelli per la stima del Ψstem. 

N Equazione modello1 AIC BIC R2 R2 LOOCV 

23 Ψstem = -2,6150 + 0,1759 p4 - 0,0194 Tmax - 0,0028 p4
2  -18,65 -9,72 0,72 0,70 

24 Ψstem = -3,190 + 0,1886 p4 - 0,0519 VPDmax - 0,003096 p4
2 -12,31 -3,38 0,68 0,66 

25 Ψstem = -2,366 + 0,1948 p4 - 0,452 ET0 - 0,003197 p4
2 + 0,0416 ET0

2 -11,36 -0,92 0,71 0,69 

26 Ψstem = -1,408 + 0,1717 p4 - 0,01302 Rs - 0,002826 p4
2 + 0,000022 Rs2 -20,00 -9,56 0,75 0,73 

27 Ψstem = -0,731 + 0,02471 FTSW - 0,01967 Tmax-1 - 0,000185 FTSW2 -18,11 -9,18 0,73 0,67 

28 Ψstem = -1,1743 + 0,02573 FTSW - 0,0534 VPDmax-1 - 0,000190 FTSW2 -12,19 -3,26 0,70 0,65 

29 Ψstem = 0,167 + 0,02429 FTSW % - 0,01096 Rs - 0,000192 FTSW2 + 0,000018 Rs2 -10,01 0,43 0,70 0,64 

30 Ψstem = -1,087 + 0,02737 FTSW - 0,0642 ET0 - 0,000208 FTSW2 -8,57 0,36 0,68 0,63 
1I modelli includono esclusivamente variabili climatiche relative al giorno precedente alle misurazioni del Ψstem ma non 

le variabili del suolo. N, numero modello, Ψstem, potenziale idrico del germoglio; p1, SWC a 20 cm di profondità; p2, 

SWC a 40 cm; p3, SWC a 60 cm; p4 SWC a 80 cm; psum, SWC da 0 a 80 cm; FTSW, frazione traspirabile di acqua nel 

suolo; Tmax, temperatura massima; VPDmax, deficit massimo di pressione del vapore; ET0, evapotraspirazione di 

riferimento; Rs, radiazione solare; URmin, umidità relativa minima;  DOY, giorno dell'anno; GDD, growing degree days;  

AIC Akaike Information Criterion; BIC, Bayesian Information Criterion; R2, coefficiente di determinazione; 

coefficiente di determinazione della cross-validation. 

 

Per valutare l’influenza delle variabili climatiche e di quelle relative al contenuto idrico del suolo 

nello stimare la variabilità del Ψstem, alcuni modelli (Tab. 10) sono stati testati nelle condizioni in 

cui la FTSW era superiore o inferiore al 25%, a prescindere dal momento della stagione e delle 

condizioni climatiche. Appare chiaro come i livelli di FTSW avessero un’influenza sulla stima a 

seconda che si trattasse di modelli basati su variabili del suolo o variabili climatiche. Quest’ultime, 

infatti, spiegavano molto bene la variazione del Ψstem finché il FTSW rimaneva al di sopra della 

soglia del 25%, al contrario, avendo un minor effetto sullo stato idrico delle piante al diminuire del 

SWC e della FTSW, esse perdevano l’abilità predittiva. In maniera diametralmente opposta invece, 

i modelli basati esclusivamente su SWC sono riusciti a stimare meglio le variazioni in Ψstem quando 

la FTSW è al di sotto del 25%. In queste condizioni modelli che incorporano sia variabili del suolo 

che climatiche hanno raggiunto valori AIC e BIC solo di poco più bassi e allo stesso modo i valori 

di R2 della LOOCV erano equiparabili. Allo stesso modo, in condizioni di FTSW maggiore del 

25%, la componente suolo nel modello ha aggiunto ben poco alla variabilità già spiegata dalla sola 

variabile climatica. Il modello 15 applicato in condizioni di FTSW > 25% generava addirittura un 

R2 non significativo per via dell’ininfluenza della FTSW stessa nello stimare le variazioni in Ψstem. 
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Tabella 10. Confronto della bontà di adattamento e della predittività dei modelli per la stima del Ψstem in relazione alla 

FTSW (%) (<25%; > 25%). 
N Variabili AIC BIC R2 R2

LOOCV 

  <25% >25% <25% >25% <25% >25% <25% >25% 

5 p4 6,08 2,11 9,67 5,70 0,48 0,40 0,35 0,24 

6 FTSW 1,09 6,06 4,68 9,65 0,56 0,30n.s. 0,45 0,17n.s. 

7 Tmax 5,54 -40,98 9,31 -37,39 0,49 0,87 0,40 0,84 

8 VPDmax 14,4 -41,55 17,63 -37,96 0,30 0,87 0,12 0,84 

9 p4, Tmax -1,68 -45,33 2,31 -41,34 0,68 0,91 0,56 0,85 

10 p4, VPDmax 4,72 -51,44 8,72 -47,45 0,60 0,93 0,44 0,89 

11 p4, ET0 5,59 -13,64 9,59 -9,65 0,59 0,72 0,42 0,49 

12 p4, Rs -16,51 -17,75 -12,52 -13,75 0,81 0,76 0,59 0,63 

13 FTSW, Tmax -19,06 -41,81 -15,07 -37,82 0,83 0,90 0,75 0,84 

16 FTSW, Rs -18,21 -1,25 -14,22 2,74 0,82 0,57n.s 0,74 0,00n.s 

N, numero modello, p1, SWC a 20 cm di profondità; FTSW, frazione traspirabile di acqua nel suolo; Tmax, temperatura 

massima; VPDmax, deficit massimo di pressione del vapore; ET0, evapotraspirazione di riferimento; Rs, radiazione 

solare. AIC Akaike Information Criterion; BIC, Bayesian Information Criterion; R2, coefficente di determinazione; 

coefficiente di determinazione della cross-validation. n.s., R2 non significativo. 

 

6.3 Discussione 

Lo studio ha riguardato l’indagine dell’adattamento di modelli non lineari per la stima del Ψstem che 

includevano variabili legate al sistema pianta-suolo-atmosfera in assenza di stress idrici limitanti in 

ambiente caldo-arido. Tra i modelli proposti, quelli che includevano le sole variabili legate al suolo 

spiegavano il 60% della variabilità del Ψstem in un intervallo compreso tra un minimo di -0,39 e un 

massimo di -1,41 MPa durante la stagione intera. L’aggiunta delle variabili climatiche ha permesso 

di spiegare fino all’80% di tale variabilità. Questo risultato, da leggere nelle condizioni specifiche 

del contesto in cui lo stato idrico della vite è stato monitorato, è però coerente con quelli ottenuti da 

altri autori in contesti differenti o in specie differenti; ad esempio, su agrumi, dove era spiegato 

l’85% della variabilità (Martí et al., 2013), su pesco (84%) (Abrisqueta et al., 2015) e su vite in 

regime colturale asciutto (70%) (Suter et al., 2019). Suter et al., (2019), analizzando un dataset 

relativo alle cultivar anisoidriche Merlot, Cabernet franc, e Cabernet Sauvignon, hanno proposto 

modelli non lineari che in assenza di variabili climatiche spiegavano il 66% della varianza (da -0,33 

a -1,69 MPa) ma che con l’aggiunta di queste ha spiegato un +4%. Questa differenza è attribuibile 

principalmente ai valori maggiori di stress che sono stati rilevati in una finestra temporale più 

prossima ai mesi siccitosi (giugno-settembre); in queste condizioni infatti, la domanda atmosferica 

assume un peso minore nel governare le variazioni di Ψstem che sono influenzate maggiormente 

dalle variazioni del SWC; nonostante lo stato idrico della vite in condizioni di stress sia governato 

da fattori ambientali (e.g. T, VPD), quando l’acqua nel suolo scende oltre certe soglie e lo stato 

idrico diminuisce, i processi traspirativi in cultivar anisoidriche rallentano, ed il SWC diventa il 
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fattore dominante (Williams e Baeza, 2007; Olivo et al., 2009; Chaves et al., 2010). Nel presente 

studio, infatti, l’aggiunta delle variabili climatiche spiegava un ulteriore 10% della varianza, proprio 

in ragione dell’assenza di stress particolarmente severi per gran parte della stagione. Non è un caso, 

infatti, che il confronto dei modelli in condizioni differenti di FTSW abbia indicato come le 

variabili climatiche siano ottimi stimatori dello stato idrico quando il FTSW sia al di sopra del 25% 

e molto meno efficaci quando è al di sotto. Tra i modelli implementati, quello che includeva FTSW 

e Tmax (modello 13) sembrava però adattarsi indifferentemente alle due condizioni. Un risultato 

simile è stato ottenuto da Abrisqueta et al., (2015) su pesco, in cui la migliore correlazione tra SWC 

e Ψstem derivava dalle piante sottoposte a stress severi e, di contro, la componente atmosferica si 

adattava meglio alle tesi irrigate. Ciò farebbe intuire come l’utilizzo di un modello per la stima del 

Ψstem che tenga conto di questo doppio effetto sia da favorire in condizioni come quelle delle piante 

indagate nel presente studio. La cv Touriga Nacional è stata segnalata come cultivar a 

comportamento anisoidrico (Lovisolo et al., 2010; Costa et al., 2012b), tuttavia si è visto avere 

anche comportamento isoidrico a seconda del portinnesto, del clima e della durata degli stress idrici 

(Chaves et al., 2010; Costa et al., 2012a; Rodrigues et al., 2012). I risultati ottenuti farebbero 

propendere cautamente per un comportamento più vicino alla prima ipotesi. L’aggiunta di DOY e 

GDD nei modelli portava ad un 90% di variabilità spiegata. Anche questo risultato è assimilabile a 

quanto ottenuto da altri autori su Cabernet Sauvignon (Ohana-Levi et al., 2022), in cui lo stadio 

fenologico è stato incluso come variabile categorica, ottenendo un modello che dopo la cross-

validation generava un RMSE di 1.5 MPa (12% d’errore in relazione all’ampiezza del dataset) 

equiparabile al valore di 1 MPa (9% di errore) ottenuto dal modello 16 nel presente studio. 

L’inclusione di queste variabili è giustificata dall'alta correlazione negativa con i valori di Ψstem, 

SWC e FTSW. È chiaro che il “decorso della stagione” è strettamente legato all'ambiente in cui si 

opera e all'annata, ed in condizioni idriche non limitanti tenderebbe a non cogliere le variazioni 

dello stato idrico delle piante, ma assumerebbe maggiore significato nei climi caldo-aridi, dove i 

pattern climatici (soprattutto temperature e precipitazioni) modificano ampiamente il range di Ψstem 

da aprile a settembre con un andamento decrescente dai mesi piovosi a quelli siccitosi (Suter et al., 

2019). A prescindere dalla bontà predittiva dei modelli, la relazione tra Ψstem e le variabili Tmax, 

VPDmax, Rs ed ET0 è sempre stata descritta meglio da funzioni di tipo polinomiale, così come nel 

caso del SWC e della FTSW. La stessa non-linearità è stata riportata in vite da altri autori che hanno 

riscontrato una relazione di tipo esponenziale per Tmax (Suter et al., 2019) e di tipo logaritmico per i 

valori medi giornalieri di VPD (Gálvez et al., 2014). Inoltre, la scelta di utilizzare i valori massimi 

giornalieri per queste due variabili, derivata dalla migliore correlazione con il Ψstem, è supportata 
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anche da quanto riportato da Suter et al., (2019), i quali mettono in luce come non ci sia alcun 

vantaggio nell’utilizzare i valori medi giornalieri né valori puntuali relativi al preciso momento 

delle misurazioni, in quanto ritenuti troppo vincolanti e meno adatti alla stima del maggiore stress 

giornaliero. Proprio in ragione dell’effetto predominante della Tmax rispetto le altre variabili, si è 

visto come non sia vantaggioso ad utilizzare le variabili climatiche del giorno precedente. Potrebbe 

sorprendere che variabili come la Tmax e la Rs abbiano avuto maggiore impatto sulla stima dello 

stress rispetto a VPDmax o ET0 che sono strettamente legati alla domanda evapotraspirativa e quindi 

alle variazioni del Ψstem; tuttavia, in condizioni in cui la temperatura varia maggiormente rispetto 

l’umidità relativa, le prime due variabili riescono ad identificare in maniera più precisa le variazioni 

(Soar et al., 2009; Santesteban et al., 2011).  Risulta interessante evidenziare l’utilizzo da parte di 

Suter et al., (2015) del ΨPD come riferimento per il potenziale idrico del suolo, anziché l’effettivo 

SWC; tale parametro infatti tende ad equilibrarsi con gli strati più umidi del suolo interessati dalle 

radici (Ameglio et al., 1999; Donovan et al., 2001; Miras-Avalos et al., 2014). Questo dettaglio 

pone l’attenzione sul fatto che nel presente studio i valori di SWC che meglio si correlavano al Ψstem 

erano quelli misurati alla profondità compresa tra 0,6-0,8 m (p4); sebbene non fossero ad ogni data 

gli strati più umidi, erano quelli in cui il SWC risultava più stabile e meno influenzato dalle 

condizioni atmosferiche. Risultati simili sono stati ottenuti in contesto di terreno a tessitura franco-

argillosa, in cui la migliore correlazione tra SWC e Ψstem è stata ottenuta alla massima profondità 

indagata (0,4 m), e una tendenza simile è stata riscontrata su pesco (0,5-0,8 m) (Abrisqueta et al., 

2015) e agrumi (0,6-0,8 m) (Martí et al., 2013). In suoli più leggeri, come quelli dei due vigneti 

oggetto del presente studio, è più comune una densità radicale maggiore a maggiori profondità, così 

come una distribuzione più omogenea dell’acqua lungo il profilo interessato dall’attività radicale 

(Soar and Loveys, 2007). Questi risultati calati nel contesto della letteratura di riferimento farebbero 

emergere come l’utilizzo di modelli per la stima del potenziale idrico sia una strada percorribile; 

tuttavia, l’utilizzo di modelli diversi adatti al contesto pedoclimatico e di gestione della coltura, 

sarebbe da preferire ad un modello unico. 

  

6.4 Conclusioni 

Lo studio ha dimostrato l'efficacia di modelli non lineari per stimare il Ψstem in un ambiente caldo-

arido, considerando le interazioni complesse tra variabili legate al sistema pianta-suolo-atmosfera. I 

risultati ottenuti sono coerenti con studi precedenti condotti su vite ed altre specie vegetali in 

contesti diversi, confermando la robustezza dei modelli proposti. La variazione del Ψstem è stata 

influenzata principalmente dalle variazioni del contenuto di acqua nel suolo (SWC) in condizioni di 
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stress idrico moderato, mentre in situazioni di stress più severo, il ruolo delle variabili climatiche 

diventa preponderante. Questo suggerisce che la relativa importanza delle variabili ambientali 

dipende dal livello di stress idrico della pianta. L'analisi dei modelli ha evidenziato l'importanza di 

considerare la profondità del suolo in cui vengono misurati i parametri, con risultati migliori 

ottenuti a profondità dove il contenuto di acqua nel suolo è più stabile e meno influenzato dalle 

condizioni atmosferiche. L'adozione di sistemi decisionali di supporto (DSS) per la gestione 

dell'irrigazione potrebbe trarre vantaggio dai modelli non lineari sviluppati, i quali hanno dimostrato 

di essere efficaci nella stima del potenziale idrico delle piante in condizioni caldo-aride. Integrando 

i modelli di stima del Ψstem con dati in tempo reale sul contenuto di acqua nel suolo e le previsioni 

meteorologiche, i DSS potrebbero fornire indicazioni più precise e tempestive sull'esigenza di 

irrigare. La capacità dei modelli di spiegare fino al 90% della variabilità del Ψstem, inclusi parametri 

fenologici come DOY e GDD, potrebbe essere sfruttata per ottimizzare la programmazione 

dell'irrigazione in base alle fasi di crescita della vite e alle condizioni ambientali prevalenti. Ciò 

potrebbe consentire una gestione più mirata delle risorse idriche, riducendo al contempo il rischio di 

stress idrico e ottimizzando il rendimento e la qualità del raccolto. Inoltre, considerando 

l'importanza della profondità del suolo nella relazione tra il contenuto di acqua nel suolo e il Ψstem, i 

DSS potrebbero essere configurati per tenere conto delle specifiche caratteristiche del suolo e delle 

condizioni locali per fornire raccomandazioni personalizzate sull'irrigazione. L'implementazione di 

DSS per la gestione dell'irrigazione potrebbe quindi rappresentare un passo significativo verso una 

gestione più efficiente e sostenibile delle risorse idriche in viticoltura, contribuendo a migliorare la 

resilienza delle coltivazioni vitivinicole alle condizioni ambientali mutevoli e alla variabilità 

climatica. 
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7 Complementary Use of Ground-Based Proximal Sensing and 

Airborne/Spaceborne Remote Sensing Techniques in Precision 

Agriculture: A Systematic Review 

 

1 Introduction 

Worldwide food production is a more sensitive issue than ever before. The global population is 

expected to reach 10 billion by 2050, adding an extra 2.4 billion to the global urban population, and 

increasing overall demand for food production by 70 percent [1]. At the same time, reduced rural 

population, degraded farmlands [2], climate change decreasing agricultural productivity [3], and 

food waste [4] make this requirement quite difficult to meet unless the agricultural productive 

model changes dramatically. To this end, Agriculture 4.0, or the fourth Agricultural Revolution, 

promises a technological revolution for enhanced agricultural productivity and increased eco-

efficiency [5]. Driven by the wider Industry 4.0 paradigm shift, Agriculture 4.0 brings to the 

agricultural sector a number of mainstream technologies, including sensing infrastructures, big data 

analytics, Artificial Intelligence, Blockchain, and robotics [6]. It thus engages in a unifying model 

pertinent to different domains of human activity [7,8], recognizing cyberphysical systems and their 

components as a key element in this transition [9] and targeting an increase in the overall quality of 

life leading to Society 5.0 paradigm [10]. 

Sensing plays an important role in the Agriculture 4.0 paradigm shift. Obtaining the necessary 

information from the field may be achieved by exploiting different technological options that 
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include ground-based sensors, or remote sensing techniques [11,12]. The former are strongly 

associated with technologies such as the Internet of Things (IoT) [13,14] and the Industrial Internet 

of Things (IIoT) [15], as well as Wireless Sensor Networks (WSNs) [16]. The latter may be 

distinguished from airborne remote sensing utilizing Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) and 

spaceborne remote sensing exploiting satellite data. The present work performs a systematic review 

related to the three aforementioned main technologies with reference to their application in 

agriculture. The main research questions (RQs) that the authors wish to answer in this work are the 

following: 

RQ1  What are the challenges of the three technologies that this work deals with? 

RQ2 How can these three technologies be used in a complementary way so as to facilitate the 

transition to Agriculture 4.0? 

The rest of the paper is structured as follows. An overview of the three aforementioned categories of 

sensing technologies is presented in Section 2. The methodology followed for the systematic review 

is showcased in Section 3. The outcome of the literature review performed is elaborated in Section 

4 detailing the challenges and synergies found for the three technologies under investigation. 

Section 5 presents a discussion providing the paper’s view on the research questions formulated. 

Finally, Section 6 presents conclusions and identifies potential future research directions. 

 

2. Overview of Sensing Technologies 

2.1. Ground-Based Sensing 

Ground or proximal sensors play a key role in Precision Agriculture (PA). Proximal sensing is 

defined as the use of field sensors to obtain signals from the analyzed feature (e.g., climate, soil, or 

plant) when the sensor is in contact with or close to it (within a few meters) [17,18]. Nowadays, 

there are many types of proximal sensors capable of monitoring multiple parameters related mainly 

to the plant water, nutritional, and health status [19]. Another classification includes the division 

into static proximal sensors, which remain stationary in the field, or mobile proximal sensors, 

mounted on vehicles or robots [20]. 

It is well known that climate is one of the main aspects determining plant growth and outputs [21]. 

This occurs because each plant is sensitive to certain growing conditions such as air temperature, 

relative humidity, wind, soil temperature, and light. Thus, it is crucial for farmers to understand the 
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climatic conditions on their farms [22]. Hence, meteorological information may help the farmer 

make the most efficient use of natural resources to improve agricultural production. Among the 

most common proximal sensors are those that can assess climatic parameters. Usually, such sensors 

are mounted in small weather stations in the field, and a basic weather station usually consists of a 

temperature and humidity sensor, a wind speed sensor, a sensor that measures precipitation height, 

and one that can assess solar radiation information. 

Another category of ground-based sensors is soil-based sensors. New-generation proximal soil-

based sensors are able to monitor real-time physical and chemical soil pa- rameters, such as 

moisture, temperature, pH, soil nutrients, and pollutants, providing key information to optimize 

crop cycle management, combat biotic and abiotic stresses, and improve crop yields. 

One of the most common uses of such sensing is for irrigation management, through the capability 

of estimating the crop reference evapotranspiration (ET0), returning to the plant the full or partial 

(depending on the farm irrigation strategy) amount of water lost by evapotranspiration, using the 

FAO-56 Penman–Monteith equation recommended by the United Nations (UN) Food and 

Agriculture Organization (FAO) [23]. Weather observations and forecasts, coupled with physical 

observations, can help predict the development of the main pests and can be used to schedule 

control actions to prevent pest development. Thanks to such information, it is possible to change 

plant microclimate and influence the habitability for pests, for example, through pruning operations 

to reduce internal canopy humidity and reduce the probability of infection by plant pathogens. 

Integrated pest management has been a response to reduce the environmental impact of chemical 

pesticides [24]. 

For irrigation scheduling nowadays, there is a tendency to focus on plant-based sensors. Common 

and reliable sensors capable of continuously estimating plant water status include leaf turgor 

sensors, devices capable of assessing leaf turgor pressure, a parameter directly related to plant water 

status; sapflow sensors, capable of providing indications of the plant transpiration flows; trunk 

dendrometers, capable of monitoring trunk fluctuations over time, dependent on the plant hydration 

status; and Linear Variable Differential Transformer (LVDT) fruit gauges [25]. The latter are low-

cost devices that can continuously and very accurately monitor fruit development over the day, 

providing information about plant water and nutritional status during the fruit growth stage [26,27]. 

Although plant-based sensors for monitoring plant water status are among the most common, there 

are other devices that are very useful for crop management. Foliar wetness sensors are devices 

installed inside the canopy to assess its moisture status, preventing the rise of pathogens and 
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diseases [28]. Optical sensors, working in the visible/near-infrared band, can be useful for 

estimating the nutritional and health status of the plant [29,30]. On the other hand, Light Detection 

and Ranging (LiDAR) technology sensors can be used to assess and measure canopy shape and 

volume [31]. 

Last-generation sensors allow continuous data acquisition, greatly increasing the degree of 

information without increasing the farm workload. Moreover, these sensors can be used to create 

IoT networks for various applications [32]. IoT focuses primarily on providing many small, 

interconnected devices, mainly using WSN technology, that can work together with a common 

purpose [33]. A WSN has as a main target of offering sensing and monitoring capabilities utilizing 

wireless technologies to connect to sensing devices. In WSNs, data collection and transfer occur in 

four stages: collecting the data, processing the data, packaging the data, and transferring the data 

[34]. With the help of WSN technologies, farmers can analyze weather conditions, water use, 

energy use, soil conditions, and plant morpho-physiological parameters collected from their farm 

feeding decision-support systems (DSSs) [35]. WSN has to fulfill requirements such as long range, 

low energy, and adequate data rate. Several technologies, including Long-Range Wide Area 

Network (LoRaWAN) [36], Narrow Band IoT (NB-IoT) [37], SigFox [38], and Long-Term 

Evolution for Machines (LTE-M) [39], are arising as candidates in the upcoming transition to 5G 

communications [40]. 

In the context of this paper, and from this point on, we use the term IoT to collectively describe the 

different technologies associated with ground-based proximal sensing. 

 

2.2. Remote Sensing Techniques 

UAVs were used in agriculture in 1997 for the first time. This technology was first used in Japan 

and South Korea, where mountainous terrain and relatively small family- owned farms required 

lower-cost and higher-precision spraying. Historically, the use of aerial application of pesticides 

was prohibited by the European Union, inhibiting the growth of UAV application in agriculture. 

Later use of UAVs was centered mainly around aerial imagery. 

Nowadays, UAVs are applied in PA to collect images of high quality, mounting adequate sensors to 

this end. Sensor choice is carried out carefully according to a number of parameters such as 

resolution, optical quality, weight, captured images, and price. UAVs may carry multiple types of 

sensors: RGB (red–green–blue), NIR (near-infrared), IR (infrared), multispectral (MS), and 
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hyperspectral (HS) cameras. RGB and NIR bands are useful for collecting information about 

vegetation stress and chlorophyll content [41]. Furthermore, LiDAR sensors can also be used in 

environmental sciences for terrestrial scanning, obtaining information on crop height or canopy size 

[42]. 

Each type of sensor can be utilized for monitoring diverse parameters in vegetation. RGB is low in 

cost and useful for UAV applications of precision farming, such as the creation of orthomosaics, as 

they can capture images with high resolution. In addition, they are useful in different conditions 

(sunny and cloudy weather). But they cannot analyze many vegetation indices due to their limited 

spectral range. MS and HS sensors, 

compared to RGB, collect data in different spectral channels and acquire images with high quality 

that are useful for studying a multitude of physical and biological characteristics of plantations [43]. 

Therefore, MS and HS sensors are the most popular in PA, although they are expensive. Moreover, 

thermal sensors are used to collect temperature information. Their use proves to be optimal in 

irrigation-management applications [43]. The specific targeted application type is what dictates the 

adequate selection of sensors. For instance, MS sensors are suitable for the detection of diseases, 

offering many bands that can detect the sensitivity of symptoms. On the other hand, one RGB 

camera should be enough for data collection related to agricultural mapping. 

The most well-known applications of UAVs for PA, as found in the literature, include weed 

mapping and management [44], irrigation management [45], crop spraying [46], vegetation health 

monitoring and diseases detection [47], and vegetation growth monitoring and yield estimation [43]. 

UAVs acquire information that can be useful for the measurement of different parameters such as 

the crop height and the Leaf Area Index (LAI), allowing crop growth control in crops such as 

cotton, wheat, or sorghum. UAVs can be used to calculate the most common vegetative index to 

determine the diseased tissue, i.e., the normalized difference vegetation index (NDVI), which is 

useful for monitoring crop health and detecting diseases at an early stage, also mapping the size of 

the defect. In addition, a very important field of UAV application is water management, as precision 

irrigation techniques improve the efficiency of water use resources [43]. UAVs have rapidly 

evolved into a common tool to increase agricultural output and overall efficiency, decreasing 

expensive inputs of water, fertilizers, and pesticides. They can also indicate damages in crops that 

cannot be easily detected from the ground and be applicable in areas of big dimensions [48]. 

Finally, spaceborne remote sensing satellites equipped with digital RGB cameras and MS or HS 

sensors are nowadays among the most widely used technologies in monitoring field variability, 
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which usually includes landscape monitoring, yield, field, soil and crop variability, or variability 

due to anomalous factors [49]. By measuring the reflectance of the light incident on soil and crops, 

they are used to assess their characteristics and behavior by acquiring information at different 

spatial, spectral, radiometric, and temporal resolutions. Similarly to UAV-based remote sensing, 

information acquired from satellites is usually expressed by indices, among which the NDVI index 

is one of the most widely used. Each index is calculated from values at visible and non-visible 

wavelengths: red, green, blue, near-infrared, red edge, and infrared bands are the most frequently 

used [12,50]. 

Every satellite and sensor is characterized by different spatial and temporal resolutions. Temporal 

resolution is associated with the satellite itself and can be considered as the time the satellite takes 

to complete an orbit and revisit the same observation area. Sensors, instead, can have high spatial 

resolution and tend to have small footprints, or they have low spatial resolution and tend to have 

larger footprints. As Vanguard 2 and TIROS 1 were launched in 1959 and 1960, respectively, and 

are used for assessing meteorological information, the history of satellites for agricultural use starts 

in 1972 with Landsat 1 (1972–1978), a satellite capturing multispectral data for earth-surface image 

acquisition. After that, a series of Landsat satellites (from 2 to 9) were launched. Used in many parts 

of the world, these satellites (Landsat-7, -8, and -9 are still active) provide high-quality images in 

order to classify land uses, monitor crop conditions, and estimate irrigation water requirements, 

resulting in more affordable imagery than the aerial photography once used to classify land use 

across large regions. Later, from the end of the 1990s to the 2010s, other satellites were launched, 

such as IKONOS (1999–2015), which provides 4 m spatial resolution images; Worldview-2 (2009–

present); and GeoEye-1 (2008–present), with a ≤ 2 m resolution; Sentinel-2A (2014–present) and -

2B (2015–present), with a 10 to 60 m resolution; and other satellites constellations such as Pleiades-

1A (2011–present) and -1B (2012–present), SkySat-1 (2013–present) and -2 (2014–present), or 

Superview- 1 (2016–present), namely small satellites with compact, cheaper, and more replaceable 

sensors [51]. The primary benefits of this type of technology use are widely documented in the 

literature and include reduced environmental impact, increased crop yield, enhanced product 

quality, and input savings [52–54]. Despite the number and variety of satellite data being made 

available at various costs and for different purposes, there are certain challenges to using satellite 

imaging closely related to the purpose of the study. 

 

3. Methodology 
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The present review was conducted following the guidelines set by the Preferred Reporting Items for 

the Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA 2020) method- ology [55]. The PRISMA 

statement consists of a checklist of 27 items recommended for reporting in systematic literature 

reviews. This checklist was designed to help reviewers report the purpose of the review, the 

methodology that was followed, and the outcomes of their research. This section provides answers 

to the PRISMA 2020 statement item checklist, giving a comprehensive illustration of the 

methodology followed in the present work. 

As the technology of sensors rapidly advances, a review of current literature in PA is needed to put 

into scope the available technologies, their competition, the cases that are most favorable for their 

application, and how to best utilize them in unison to maximize agricultural sustainability and profit 

for farmers. This review was conducted with the mindset of bringing to the fore the challenges of 

the three technologies that currently play a central role in the future of PA and sustainable 

development. To the knowledge of the authors, a systematic review with the scope of attempting to 

synthesize the literature for these three technologies has not been attempted before, testifying to the 

novelty of the current work. This study answers the two RQs that were mentioned in the 

introduction. According to the RQs, the following search query was formulated: 

TITLE-ABS-KEY (“Precision Agriculture” AND (((UAV OR Satellite) AND “Remote Sensing”) 

OR IoT)) 

All results obtained from this query also had to fulfil the following criteria: 

• Should be written in English, 

• Should be published after 2017, 

• Should be published in Q1 and Q2 journals. 

All studies that met the criteria proceeded to the first screening phase. During this phase, all six 

authors split the remaining papers between themselves and skimmed through the abstract and the 

main text for phrases mentioning challenges or synergies for the three technologies. At this phase, 

only phrases were sought. All works that survived this stage passed through a second screening 

phase, during which remaining works were split between two reviewers and carefully read through. 

The reviewers had to ascertain to what degree each study analysed the challenge or the synergy it 

mentioned. If the analysis of the challenge or synergy was profound enough, the work was finally 

admitted for inclusion. The aforementioned query and exclusion criteria were applied in the Scopus 

database on 6 October 2022. 
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The explanation for the choice of this query was that the application of these three technologies in 

PA was sought for sensing purposes; therefore, “remote sensing” was added with an AND for UAVs 

and satellites to exclude other uses, e.g., spraying. Furthermore, the term “IoT” was regarded as 

more appropriate when paired with “Precision Agriculture” to provide a representative set of 

relevant works and was preferred over terms such as “Wireless Sensor Networks” or “Ground 

Sensors”. 

The aforementioned query produced a result of 435 articles. Out of these, 383 were arti- cles 

published in Q1 and Q2 journals. These 383 articles were divided equally among the six authors for 

the first screening phase. Articles that had no mention of challenges, or synergy of technologies, 

were eliminated. The first screening phase eliminated a further 172 works. Therefore, 211 works 

made it to the second screening phase, during which 24 works were excluded, leading to a total of 

187 articles. Looking through these 187 records, it was evident that synergies were 

underrepresented, as only 6 works mentioned a substantial synergy. Citation searching had to be 

performed to ensure that the contemporary literature on synergies was adequately represented. 

Citation searching added a further 18 records, for a total of 205 records to be admitted for inclusion 

in the final review. Figure 1 presents a flowchart giving an overview of the screening phases and the 

steps followed for the systematic literature review. 
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Figure 1. Systematic Literature Review Flowchart. 

 

During the second screening phase, all challenges found by the authors were added to a spreadsheet. 

Subsequently, these challenges were grouped together. These groups can be found in Tables 1 and 2 

for UAVs, Tables 3 and 4 for satellites, and Tables 5 and 6 for IoT. Papers that mentioned synergies 

where sparse among the body of results. These works are described in their own Section 4.4. 

In order to give a sufficient definition of what a challenge is and what a synergy is, we refer to the 

following. A challenge is any type of impedance or problem that challenges the use of a particular 

technology in PA. For example, for UAVs, a challenge could be their short flight times, for satellites 

their lower resolution, and for ground sensors their inflexibility. Synergy is an idea that fuses 

together traits from two or more technologies to produce an effect that improves the use of both and 

augments each technology’s value overall. The high-resolution images acquired by UAV, combined 

with the wide coverage and high spectral resolution of satellite images, constitutes a good example 
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of a synergy. Both challenges and synergies were sought in all examined papers, with the 

prerequisite that they were sufficiently analyzed in the review text. Therefore, it was much more 

probable to encounter UAV challenges in a UAV-centric paper than in an IoT-centric or a satellite-

centric paper.  

 

 

 

Table 1. Unmanned Aerial Vehicle (UAV) Technological Challenges for Applications in Agriculture. 

 

Category Challenge References 
 

Sensors 

Geometric and radiometric challenges of current lightweight sensors [56–63] 

 
 
 
 

Security Hardware 

Hyperspectral (HS) imagery [58,64,65] 

Passive remote sensing challenges [59,62,66–70], 

Impact of weather effects on picture quality [43,64,71–78] 

Standardization of remote sensor calibration [59,72,79,80] 

 
Data privacy, security and governance [64,72,81,82] 

 
Payload limitations [64,71,76,81,83–85] 

UAV flight time limitations [59,64,72,76,77,79,81,83,84,86–96] 

Short battery lifespan [71,81,90,97] 

Impact of weather effects on UAV stability and path plan- ning [57,59,76,84,86,93,94,98–100] 

Waterproof inability [87] 

Difficult flight control [66,71,76,81,87,100–102] 

Data processing 

Computing complexity [57,64,72,86,96,103–105] 
AI training and machine learning (ML) training [72,87,89,106–109] 
Large data volumes [57,81,110,111] 
UAV limited data-processing capabilities [81,97,100,111] 
Accurate orthomosaics and georeferencing [57,59,75,101,103,110,112,113] 
Crop disease profiling (general) [82,84,103,114–117] 
Simplifying User Interfaces [64,118] 
Interoperability [81] 
3D point clouds issues [119] 

Future research  

Autonomous UAVs and coordinated use of multiple 
UAVs 

 

[71,79,82,97] 

Table 2. UAV Peripheral Challenges for Applications in Agriculture. 

 

Category Challenge References 

Economic   

 High implementation costs [43,56,57,62,64,71–73,81– 
  83,86,87,94,118,127–130] 
 High maintenance cost [86] 
 Unclear economic benefits [86] 

 Fieldwork expenses [57] 

Social   

 Need of skills and specific way of handling for proper [43,58,64,66,71,81,100,127,131, 
 operation and maintenance 132] 
 Lack of awareness [43,81,118] 

 Lack of research for this technology [57,97,133] 

Governmental   

 Limitations from governments and authorities [43,57,59,64,71,72,81–83,86– 

  88,92,93,134] 

Miscellaneous   

 Demand of an assistant operator to perform a flight [71] 
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To reduce bias, the two first authors double-checked the findings of each of the six authors during 

the second phase of deciding paper eligibility. Any paper that mentioned a well-analysed and 

evidence-supported phrase that met the challenge or synergy criteria was eligible for synthesis. 

During the second screening, a further 24 papers were excluded. 

After this step, the number of records was reduced to 187. Out of those papers, six of them 

discussed a synergy of the technologies. Citation searching was performed to identify more records 

mentioning synergies, which added another 18 records, for a total of 205. 

Synthesis of the results required that the phrases extracted from each paper described, in their core, 

the same basic challenge in order to be grouped with similar phrases from other papers. For 

example, papers mentioning UAV instability when carrying heavy equipment and UAV reduction in 

flight time due to heavy payloads were all grouped under the payload-limitation challenge because 

they describe the wider challenge that UAVs face when there is need to equip them with heavy 

payloads. As each challenge is further elaborated upon in the main text, the particular details of each 

phrase are not lost. The grouping helps to provide a summary of the challenge in a form that is 

quick and easy on the eye and captures how many works have mentioned it in the past. 
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Table 3. Satellite Technological Challenges for Applications in Agriculture. 
 

Category Challenge References 
 

Sensors 
Lower spatial resolution compared to air- 
borne images 

[45,59,64,83,94,101,135– 
141] 

Passive remote sensing limitations [64,67,142,143] 
Satellite-based active sensors bypass mul- 
tiple satellite limitations but offer lower 
spatial resolution 

[57,64] 

 

 

Security 

Lack of thermal bands [144] 
High noise-to-signal ratio [83,145–147] 

 
Data privacy [72,142] 

 
 

Data processing 
Large data volumes [144,148] 
Data processing complexity [72,94,105] 
Standardization issues [72] 
AI training and ML training [72,107,121,149,150] 
Existence of practical prescription maps [121] 

Platform 
Cloudy weather [57,67,74,81,83,94,147,149, 

151–153] 
Low temporal resolution  [45,57,64,67,81,135,141, 

145,151,154–156] 
Inflexibility to various crop monitoring 
schedules 

[64,83] 

Inflexibility of satellite sensors [129,157] 
Weak disease-identification capability [138,158,159] 
Distribution of plants in olive groves or 
vineyards 

[142,159,160] 

Limitations due to the viewing angle [57] 
 

Future research 
More research on transforming image clas- 
sification maps into application maps 

[121] 

Orthomosaic accuracy [161] 
Connectivity [142,148] 
Different device cooperation [142,162] 
Need to make satellites more approachable 
for farmers 

[155] 
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Table 5. Internet of Things (IoT) Technological Challenges for Applications in Agriculture. 
 

Category Challenge References 
 

Sensors 
High energy consumption [19,91,165–182] 
Uncertainty about the length of sensor life [183] 
Sensor environmental waste [167] 
Scalability issues [35,168,172] 
Harsh environmental conditions [166,175,181,184–187] 
Need for sensor specialization [188–190] 
Short lifetime of underground sensors and 
soil interference 

[67,191] 

 

 

Security 

Sensor field placement [64,91,167,175,185,192] 
Effective sensing [91,170,175,183,193–196] 

 
Data security and governance  [165,166,168,182,190,192, 

194,197–202] 
Hacking attacks [199,200,202,203] 

 
 

Data processing 
Data analysis [19,166,188,189], 
Data storage [168,182,189,204,205] 
Computing efficiency [91,206–209] 

 

Networking 
Sensor networking [166,168,169,177,204] 
Non standardized data communications [166,175,177,179,192,209, 

 210] 
Internet coverage [19,166,175,177,184,185, 

 192,206] 
WiFi and cellular network weaknesses [167,171] 
Effect of vegetation on signal transmission [175,185,186] 
Latency and throughput [19,166,168,184,211] 

Future research 
5G challenges [167,171] 
Ground robot path planning and execution [212] 
Overall system automation [177] 
Public availability of use cases of IoT in [213–216] 
agriculture 
Need for more IoT devices that are ap- [166,172] 
proachable to farmers 
Power management [166,190,201,217] 
Real-time monitoring [162,204] 

Table 4. Satellite Peripheral Challenges for Applications in Agriculture. 
 

Category Challenge References 

Economic  
High operation costs 

 
[72,94,158,163] 

 Cost of image acquisition [57] 

Social  
Hindered access 

 
[131,142] 

 Need for knowledge and a specific way of handling [163] 

Miscellaneous  
Influences of field heterogeneity 

 
[164] 
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4. Results 

This section presents the results for the synthesis of the challenges for each technology in three 

subsections and the results for synergies in the fourth subsection. 

 

4.1. UAV Challenges 

This subsection provides the results of the categorization of challenges for UAV tech- nology. Table 

2 presents the types of challenges for implementing UAV technology in agriculture that are 

peripherally related to the use of UAVs. The categories that were observed in this case were 

economic, social, and governmental challenges, as well as one miscellaneous challenge. Table 1 

presents the type of challenges for implementing UAV technology in agriculture that are native to 

the UAV technology, and hence, occur according to the UAV system itself. The categories that were 

observed in this case were challenges concerning the sensors, the system security, the data 

processing, and the system hardware. Moreover, future research challenges for implementing UAV 

technology in agriculture are also investigated and included. Figure 2 presents these groups of 

challenges found in the literature that was examined. 

  

Table 6. IoT Peripheral Challenges for Applications in Agriculture. 
 

Category Challenge References 

Economic   

 High implementation costs [64,145,165,166,179,181,182, 
  187,188,218–223] 
 High maintenance costs [166] 
 Unclear economic benefits [167] 

Social   

 Lack of knowledge and expertise [166,219] 
 Lack of awareness [167,192] 
 Lack of research on this technology [167,224] 
 Hindered access [131,179,220,222,223] 
 Hesitance to use IoT [165] 

Governmental   

 Data-ownership issues [166,167] 
 Lack of policies and regulations [179,218] 
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Figure 2. UAV Challenges Mentioned in the Literature. 

 

Most commercially available UAVs come out of the box with cheap RGB sensors that lack the 

precision and spectral range for PA applications (for example, for calculating NVDI) [58]. It is 

necessary to equip UAVs with MS sensors, increasing the overall cost, and even then, cheaper MS 

sensors face saturation issues [59], especially since there are no standardized methods for their 

calibration [72]. The calibration of UAV sensors presents a challenge because camera position on a 

UAV might be slightly different for each flight [59], and differences in the orientation of the sensor 

result in different calibrations each time. This is especially true with HS sensors, as the slightest tilt 

has a negative impact in the sensor calibration [80]. With reference to HS sensors, although they 

have become more lightweight and cheaper, they are still a relatively expensive investment, and the 

processing of their output data remains extremely complex. Therefore, UAVs present a less cost- 

effective option for high spectral resolution when compared to satellites [129]. According to [71], 

another challenge for UAVs is their dependence on payload. Equipping the UAV with multiple 

sensors is not recommended, as it reduces flight time and affects its balance mid-flight ([81,86]). 

Therefore, careful choice must be made about which sensors to use and equip the platform with 

during each flight, resulting in the need for multiple flights when measurements from multiple 

sensors are required. 

All data generated as an outcome of the UAV trips need to be processed to be useful. Some issues 

arise during this stage. As sensors become better and spatial resolution increases, the volume of 

acquired data increases, and UAV use in PA is faced with extreme data bloat [81,110,111]. 

Moreover, as mentioned earlier, data acquisition is not standardized, adding to the already 

considerable computing complexity of UAV images [57,86]. On top of that, the UAV itself can do 

little to share the burden of data processing as its computing capabilities are very limited [81,111]. 

When these ultra-high resolution data are used for machine learning (ML) training, it can take quite 

a while to complete [72,106], even though the final results are more trustworthy and useful than 
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training the ML algorithms with satellite acquired images. Higher resolution is not always a panacea 

when it is employed for disease classification. The currently developed plant disease classification 

methods have maximum resolution thresholds, which, when surpassed, result in their algorithm 

underperforming. Nevertheless, the highest resolutions can be capitalized on in object recognition 

algorithms that perform disease analysis at the individual plant level [117]. Another issue is that if 

these data are to be given to some company or organization for processing, issues of data 

governance arise, as well as security of sensitive data [64,72,82]. 

Furthermore, as the usage of UAVs in agriculture is still in an early stage [123], more research is 

needed to identify the costs and benefits of the implementation of this tech- nology. For example, 

[125] recommended the actualization of more studies concerning the validation of low-cost sensors’ 

results in different conditions. Moreover, according to [71,82], there is a need for the development 

of fully autonomous UAVs. Ref. [79] also discussed the implementation of multiple coordinated 

UAVs in an individual field. Finally, the path optimization of UAVs, in order to monitor a whole 

field with adequate accuracy, is mentioned in [71,75]. 

UAVs’ application challenges exceed the purely technical aspects. Using a UAV for PA requires a 

large upfront investment from farmers [118,127], and even then, continuous use can be expensive as 

well [86]. This high initial cost is a considerable risk, as remote sensing is not a standardized 

procedure for every type of crop and in every environment, and its performance can wildly vary 

depending on these parameters [86]. The need for skills and a proper way of handling UAVs 

[58,66,132] are further impeding factors. Knowledge of repair and maintenance is also a 

requirement [64]. Moreover, most governments re- quire special licences for UAV use, and they 

limit certain aspects of flying, such as flying height [71,93], and flying over inhabited areas and 

beyond visual lines [88]. 

 

4.2. Satellite Challenges 

The present subsection provides the results of the categorization of challenges for satellites. Table 4 

presents the type of challenges for using satellites in agriculture, which are not oriented to the 

technology itself. The categories that were observed in this case were economic and social. Table 3 

presents the challenges native to satellite technology. Of this type of challenges, the main categories 

that were identified were related to sensors, security, data processing, and the platform. In addition, 

some future research challenges are also mentioned and analyzed. Figure 3 presents these groups of 

challenges found in the literature that was examined. 
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Figure 3. Satellite Challenges Mentioned in the Literature. 

 

An important drawback of satellite imagery is its lower spatial resolution compared to airborne 

images ([101,135]). Satellite images of medium or low spatial resolution are freely available but do 

not provide adequate data for a handful of different PA uses, such as disease monitoring, soil 

spectral measurement, wild weed identification, or applications that require individual plant 

identification through ML [136–138]. Very-high-resolution (VHR) images from satellites are also 

available but incur a significant cost. Even then, VHR satellites have trouble in applications that 

require object identification in agricultural environments, as they provide less information than their 

airborne counterparts. Due to this lower spatial resolution, satellites are not optimal for 

heterogeneous environments, for example, for the size and distribution of most of the European 

olive grove systems or vineyards [142,159]. 

Similarly to UAVs, satellites generate big data images. Their processing is a time- consuming and 

computationally intensive endeavour [144]. Processing these data under time constraints may affect 

the quality of the final result [148]. Storing and managing the sheer volumes of imagery is a 

considerable challenge on its own. Furthermore, satellite data, because of their low spatial and 

temporal resolution, are not great candidates for AI calibration purposes or training of ML 

algorithms [149]. As with all big data applications, satellite imagery can also be leaked or be used 

by third parties for unknown purposes, so care must be taken [72,142]. 

Another drawback of satellites is their susceptibility to cloudy weather. Depending on cloud 

coverage, a satellite may not be able to acquire images at all [151]. The consensus in the literature is 

that cloud coverage reduces satellite temporal resolution [83,149]. Disease monitoring in particular 

is highly dependent on high temporal resolution; thus, satellite use for this particular application is 

inappropriate [158]. Satellites as a platform have inherently low temporal resolution, as they cannot 

be used for imaging at will but rather at their particular revisit time, but if at that moment the cloud 

coverage is dense, the chance for image acquisition may be lost. While satellites bearing active 
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sensors are a solution to cloud coverage, their spatial resolution is even lower, and hence they do 

not solve the disease- monitoring conundrum [57,64]. The low temporal resolution of satellites is a 

problem not only for disease monitoring but for monitoring in general. Satellites are inflexible 

platforms without the ability to interchange sensors at will, and waiting for a satellite with a suitable 

sensor for the required measurement is another cause of low temporal resolution. When the highest 

spatial resolution is needed from VHR satellites, they may not be there to provide it [64,83], but a 

very small number of satellites are equipped with both MS and HS sensors [129]. 

With reference to future research challenges, there is a need to sufficiently integrate and connect 

satellites with different technologies and devices, as well as enhance their level of cooperation 

between one another [142]. According to [121], there is also the need to perform more research for 

satellites on transforming image classification maps into application maps. Additionally, as the 

complexity of the usage of a satellite platform is a factor that hinders its adoption, the overall 

technology needs to become more approachable for farmers and be used as a DSS [155]. 

Concerning the satellite technology’s peripheral challenges for applications in agricul- ture, the cost 

of acquiring useful information from satellite imagery incorporates the costs of taking the images 

and processing them. Specialized companies gather the imagery from specific satellites and process 

them themselves before finally delivering the final product to the customer. Satellite data for PA 

have been in use for many years, more than UAVs, and the whole process is more streamlined. Still, 

the cost of the man-hours involved is high, particularly when data processing must be undertaken 

quickly [57]. All in all, access to everyone is still hindered due to the scientific and technological 

knowledge required to deploy an effective method that brings true and valuable results to farmers 

[131]. 

 

4.3. IoT Challenges 

The present subsection provides the outcomes of the categorization of challenges for IoT 

technology. Table 6 presents the type of challenges for implementing IoT in agriculture that are not 

native to the technology itself. The categories that were identified from this case were mainly 

economic, social, and governmental. Table 5 presents the IoT- technology-oriented challenges. 

From this group of challenges, the main categories that were observed were related to sensors, 

security, networking, data processing, and future research challenges. Figure 4 presents these groups 

of challenges found in the literature that was examined. 
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Figure 4. IoT Challenges Mentioned in the Literature. 

 

Each sensor in an IoT context comprises four parts: a sensing part, a computing part, a transmitting 

part, and a battery. The batteries are usually not rechargeable or changeable. Therefore, there is a 

pressing need for saving energy [166,167,169,170]. Most of its energy is spent in transmitting 

sensed data back to the main station. Energy saving can be achieved by using operations with a low 

duty cycle, minimizing delays, or optimizing routing. Another challenge for IoT is the lack of 

reliable measurements for low-cost ground sensors [175]. For example, the measurement of soil 

moisture with ground sensors is challenging because the capacitive soil moisture sensors operate at 

low frequencies and are sensitive to the soil texture and salinity level [193]. The placement of 

sensors is another important challenge of incorporating IoT. Sensors have to be placed strategically 

to ensure maximum coverage and well-established communication between them [91,175,192]. The 

difficulty of this task is proportional to the size of the field. As size increases, the placement of 

sensors becomes more difficult, and the cost of implementing a critical mass of sensors increases as 

well. This is known as the scalability problem [168,172]. Harsh environmental conditions is another 

factor impeding ground sensors [166,184]. Meteorological variables such as snow, fog, and solar 

radiance have an impact on both the sensor network and the planting [185]. The electrodes of low-

cost sensors suffer deterioration quite quickly, and it is important to somehow ensure protection 

from adverse conditions [175]. Underground sensors constitute a solution to this problem, as 

meteorological phenomena do not affect them, and they do not impact the above-ground activities 

of machinery or animals, but at the cost of limited range due to interference by soil elements [191]. 

Another challenge for IoT is the need for sensor specialization, for each crop or disease in need of 

monitoring. They should be tailored to the needs of wildly different sectors in agriculture such as 

fruits, arable crops, or trees [188–190]. Furthermore, all these sensors create electronic waste when 

they finally expire, and some of them contain harmful chemicals that are toxic to soils, crops, and 

stored grains [167]. 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
117 

 

Moving on, the architecture of the network is an important aspect of designing an IoT solution. 

Integrating data sources and distributed sensors is complicated [204]. IoT system design in PA is 

based on heterogeneous network topologies that lead to com- plex communications. IoT devices 

have to communicate and interact seamlessly through different platforms and infrastructures [168]. 

This is worsened by non-standardized data- communication protocols [166] and different IoT node 

synchronization [177], as communi- cation protocols differ from crop to crop [175]. Another 

important aspect is the network layer itself. WiFi communications are not ideal for agricultural 

applications, which usually face extreme weather conditions and have insufficient power structure, 

particularly when devices are spread far over a field, and they work on non-rechargeable battery 

power [167]. On the other hand, cellular communication suffers in agriculture, as the operational 

area is far away from antennae of cellular networks, and thus the connectivity of 3G/4G is very low. 

Moreover, 4G cannot support ultra-low latency with high connectivity because it allows IP-based 

packet switching connectivity [171]. LoRaWAN has arisen as a replacement for WiFi/cellular 

networks in agricultural IoT. While it has low bandwidth, it boasts very low energy consumption 

and high connectivity across vast distances [175]. Its drawbacks are that its radio-based signals are 

affected by vegetation foliage [175,185,186]. Another defect is its high latency [166], but this is not 

always a problem in agricultural application, except if a real-time approach is taken to field 

monitoring. 

From the point of view of the data processing challenge, reference is made to data bloat in [189]. 

Existing cloud-base storage does not provide useful solutions to the problem of manipulating the 

different data patterns produced by the IoT [168]. The analysis of these data is another challenge. 

According to [188], it has to be simplified so that it can be easily understood by most farmers. 

Moreover, computational efficiency needs to increase on the agricultural domain, and it remains a 

challenge to come up with efficient alternatives to provide sufficient resources to IoT in rural 

environments [206]. IoT networks that use WiFi—or cellular—for their network infrastructure are 

more vulnerable to hacking attacks [192,197]. A malicious party can infiltrate the network and 

cause a wide number of issues to the IoT network. Attacks can target various aspects such as the 

network itself, its nodes, the data it transmits, and the code by which nodes operate. The purpose of 

these attacks could be brute attempts to disrupt the network and cease its operation, or more subtle 

malicious attacks, such as data theft and faulty operation of sensors that lead to miscalculations and 

false measurements [199,200,203]. Authentication, encryption, and securely generated passwords 

are required to prevent security compromise [168]. LoRaWAN, as it does not use the Internet and 

has already authentication and encryption systems built-in, has a higher degree of security. 
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Furthermore, the data governance of IoT is another issue. Whoever processes the data extracted by 

the IoT has full access to sensitive information, and care must be taken about whom farmers entrust 

these data to [200]. 

Future research on agricultural IoT systems may focus on many different aspects. An im- portant 

one is power management. Batteries of sensors that are self-rechargeable through solar power or 

other means would greatly enhance the capabilities of agricultural IoT [166,190,201]. Research on 

an IoT capability to monitor crops in real time is another important character- istic of sensor 

networks that is constrained by the limited power resources [204]. Ground robots bearing moving 

sensors need improvement in guidance systems to achieve smooth  navigation through a farming 

environment [212]. The technology’s approachability for farmers is another issue in need of 

improvement. The ergonomic design of sensors, so that they can be better integrated into the 

farming environment, and the facilitation of IoT device implementation in a “plug-and-play” 

manner are desirable improvements. Finally, there are numerous voices claiming that the 5G 

network could revolutionize the agricultural sector, but concerns have been raised regarding the 

absolute validity of those claims. To start with, there will be high infrastructure costs, because 

additional stations are needed due to 5G’s shorter range. The end users’ device cost would be 

higher, as would service tariffs [171]. Moreover, there are doubts that 5G is an environmentally 

friendly technology, as widespread deployment would translate to higher use of computing devices 

and an increase in energy demand to power the computing devices, which would exacerbate climate 

change. It is also worth noting that certain reports have raised concerns about 5G’s high radiation 

[167]. 

When it comes to IoT peripheral challenges, the most commonly mentioned among the papers 

analysed was the high costs of implementation. According to [64], the measurement of ground-

based parameters can be costly and time-consuming, as well as requiring large amounts of human 

resources. Furthermore, Ref. [166] described the business issue of implementing an IoT-based 

system with three categories, the setup cost, the running cost, and the upgrading cost. All of these 

categories can incur high costs for farmers, making the adoption of IoT in agriculture a dilemma. 

Besides economic challenges, there is also a lack of theoretical and practical knowledge about such 

systems [166], and there is always a problem with the farmers’ lack of awareness for implementing 

new technologies in their farms [192], or even hesitance of the farmers to use them [165]. Finally, 

as these technologies are still at the infant stage of development, there is also a lack of policies and 

regulations [218], as well as ownership and processing issues related to the generated data [166]. 
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4.4. Synergies Mentioned in the Literature 

Works that present substantial synergies between technologies are sparse. This sub- section 

summarises the review findings. While data fusion between different sensors for agriculture has 

been explored in previous works [225,226], the particularities of fusing or combining sensory 

output originating from two or more sources as diverse as IoT, UAV, and satellites has not been 

touched upon adequately for agricultural purposes. Alvarez- Vanhard et al., 2021 [225] gives a 

thorough review of the literature from 2021 and before, which mentions the synergical use of 

satellites and UAVs for agriculture, but it does not mention combinations of IoT and any of the two 

aforementioned technologies. The current work attempts to take the reasoning of [225] one step 

further by focusing on the particulari- ties of each paper reviewed and dissecting the exact reasons 

that make the use of a synergy desirable. These reasons can be traced back to the challenges 

mentioned in Sections 4.1–4.3, as the complementary use of two or more technologies attempts to 

mitigate the limita- tions and challenges each technology faces on its own. Tables 7 and 8 present 

the logic permeating each type of synergy encountered during the literature review by contrasting 

its complementary technological traits. Tables 9–11, describe the use cases of synergies performed 

in relevant works and characterize them according to the particular synergy types as defined in 

Tables 7 and 8. 

Among UAV-Satellite papers, Type 3 and Type 5 synergies are the most common. Interestingly, 

only two papers have utilized the flexibility of the UAV, and only two papers have utilized its 

enhanced capacity to create 3D point clouds, while no work combining UAV and satellite requires 

the historical records of past satellite overpasses. 

Among IoT-UAV/Satellite works, Type 8 was the most common, utilizing the proxim- ity of IoT 

measurements to clear up uncertainties in UAV/satellite remote sensing. Type 10 and Type 12 are 

the next most commonly mentioned synergies. Most Type 10 synergies utilise meteorological data 

in ML models to complement remote sensing predictions, while Type 12’s use of historical satellite 

data was quite common in contrast with UAV–Satellite papers. Type 9 and Type 11 are only 

encountered once, since real-time ground sensor monitoring is still in its infancy as a practice, and 

attempts to perform orthorectification through ground measurements are also scarce. Synergy Type 

7 constitutes an exception, as it is commonly encountered across a very large number of scientific 

papers, which were not reviewed, as they were considered outside the scope of the current work. 
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Table 7. UAV and Satellite Synergy Types. 
 

UAV Traits Satellite Traits Synergy Types 

Can be deployed at will Standard times Synergy Type 1: UAV is deployed to circumvent 
satellites’ inability to capture images at will 

Each image-gathering excursion is 
expensive and time-consuming 

Keeps a historical record of images Synergy Type 2: Satellite temporal records help in 
monitoring diseases, yield etc. across time 

UAV higher spatial resolution but MS Satellite imagery has low spatial Synergy Type 3: Data fusion gives higher spatial 

low spectral resolution resolution, high spectral resolution resolution and higher spectral resolution than each 
technology on its own 

Narrow coverage Wide coverage Synergy Type 4: Satellites can ease the process of 

the mosaicking of images acquired by UAVs, as well 
as the process of georeferencing 

High capacity for object recognition Low object-recognition capacity Synergy Type 5: UAV data calibrate models that 
satellites can then use repeatedly 

Better capacity for 3D representation Worse capacity for 3D representation Synergy Type 6: UAV 3D representation capabilities 
complementing satellite images 

 

Table 8. UAV/Satellite and IoT Synergy Types. 
 

UAV/Satellite Traits IoT Traits Synergy Types 

UAVs have high mobility Low connectivity and energy shortage Synergy Type 7: UAV as a mobile sink for sensor 

  data 

UAV/Satellite imagery limited to Proximal imaging has higher resolu- Synergy Type 8: Remote and proximal data fusion 
particular angles of acquisition (top- tion, more varied angles eases phenotyping, canopy characterization, and dig- 
down), lower resolution than proxi-  ital terrain modeling 

mal sensors   

Wide coverage Ground remote sensing coverage Synergy Type 9: UAV/Satellite data fusion with 

 problems ground pictures eases orthorectification 

Can only employ remote sensors A wide variety of sensors can be Synergy Type 10: Meteorological measurements, as 
 employed (meteorological, soil mea- well as soil measurements, can help build models 
 surement sensors, etc.) that enrich and add to the value of the information 

  provided by remote sensors 

UAVs take only snapshots of a field Capacity of constant field monitor- Synergy Type 11: IoT sensors help models also ex- 

 ing tend their predictions in the temporal scale 

Satellites keep a historical record Not all ground sensors have the ca- Synergy Type 12: Satellite data archive can comple- 

of data pacity of constant monitoring ment missing sensors or missing past information 

 

Table 9. Synergies Part 1. 
 

References Technologies Synergy Type Synergy Description 

 
Siok et al., 2020 [129] 

 
UAV, Satellite 

This work proposes a fusion, based on pan-sharpening, of 

Type 3 
UAV RGB imagery with satellite MS imagery to achieve a 
result that combines the high spatial resolution of the UAV, 
with the high spectral resolution of the satellite. 

 
 

 
Pereira et al., 2022 [60] 

 
 

 
UAV, Satellite 

This study fused together data from a UAV RGB cam- 
era (simulated based on an MS camera), Planetscope, and 
Sentinel-2 for the prediction of nitrogen variability in pas- 
ture fields. The UAV data train the model with the R, G, 

Type 3 and B bands while the other bands are provided by the 
satellites. The result shows that the predictions are more 
accurate when UAV RGB data are combined with satellite 
MS data, than when each dataset, either UAV or satellite, is 
used on its own. 

 
 

 
Mazzia et al., 2020 [136] 

 
 

 
UAV, Satellite 

The work suggests using high-resolution MS UAV data to 
train a deep neural network and then use it in tandem 
with moderate- or low-resolution satellite data to deal with 

Type 5 
heterogeneous crop environments such as olive orchards 
and vineyards. The neural network needs only one flight 
mission in order to classify the particularities of the field 
under examination, and after that, it refines all subsequent 
satellite images. 

 
Riihimaki et al., 2019 [227] 

 
UAV, Satellite 

This paper studies how UAVs can be used to bridge the gap 
between the integration of field and satellite data. The work 

Type 5 first creates a binary vegetation classification using UAV 
and second uses the classification to calculate fractional 
cover from grids of different satellites. 

 
 

 
Melville et al., 2019 [228] 

 
 

 
UAV, Satellite 

The authors of this paper apply three methods to data re- 
trieved from satellite and UAV in a typical Australian range 
land environment. The first one uses downscaling between 
Landsat satellite maps and UAV images with a Random 

Type 3, Type 5   Forest regression model in order to predict different field 

 
 
 
 
 

Nhamo et al., 2018 [229] 

 
 
 
 
 

UAV, Satellite 

parameters. The second used spectral unmixing based on 
endmembers identified in the multispectral imagery, while 
the third one used an object-based classification approach 
to label image segments. 

This paper combines and analyzes imageries from Landsat 
Type 3, Type 1   8 satellite and imageries acquired from UAVs to give a clear 

picture of mapped irrigated fields. 

 
 

 
Selvaraj et al., 2020 [230] 

 
 

 
UAV, Satellite 

This work uses Random Forest and Support Vector Ma- 
chine algorithms to train a model for the object recog- 
nition of banana trees and two types of diseases affect- ing 
them. The model is calibrated using high-resolution 

Type 5 UAV and satellite data and is applied to both UAV and 
high-resolution satellite data with good results. Medium- 
resolution open-source satellite data (PlanetScope and 
Sentinel-2), on the other hand, is not adequate for the model 
to succeed in object recognition of banana canopies. 
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While synergical use can mitigate certain liabilities and provide solutions, there are some challenges 

that are shared by two of the technologies examined or even by all three. Therefore, such challenges 

continue to exist when a synergy is attempted. Data privacy is a prominent concern for all three 

technologies, which cannot be mitigated by combining them. Another shared challenge is the large 

data volumes, which become more cumbersome when we have data fused from different sources. 

This is coupled with the increase in processing time and costs. In fact, the fusion of data of different 

types (sensor data and images of different resolutions) creates further challenges to the goal of 

having them efficiently integrated. A further challenge of the complementary use of the 

aforementioned technologies is that farmers need to become acquainted with not just one but all the 

technologies that are being combined. Moreover, it should be mentioned that the lack of current 

research regarding actual synergies between the three technologies is both an important impeding 

factor towards a holistic paradigm involving all three and a challenge for future research and pilot 

projects. In fact, in our literature review, out of the 205 reviewed works, only 24 papers provided 

synergy use cases. Finally, the lack of standardization poses further challenges with reference to 

their complementary use. In fact, all use cases found by the authors miss any particular 

standardization procedure, which could be beneficial for the future of synergical use between 

technologies. 

 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
122 

 

 

 

Table 9. Synergies Part 1. 
 

References Technologies Synergy Type Synergy Description 

 
Siok et al., 2020 [129] 

 
UAV, Satellite 

This work proposes a fusion, based on pan-sharpening, of 

Type 3 
UAV RGB imagery with satellite MS imagery to achieve a 
result that combines the high spatial resolution of the UAV, 
with the high spectral resolution of the satellite. 

 
 

 
Pereira et al., 2022 [60] 

 
 

 
UAV, Satellite 

This study fused together data from a UAV RGB cam- 
era (simulated based on an MS camera), Planetscope, and 
Sentinel-2 for the prediction of nitrogen variability in pas- 
ture fields. The UAV data train the model with the R, G, 

Type 3 and B bands while the other bands are provided by the 
satellites. The result shows that the predictions are more 
accurate when UAV RGB data are combined with satellite 
MS data, than when each dataset, either UAV or satellite, is 
used on its own. 

 
 

 
Mazzia et al., 2020 [136] 

 
 

 
UAV, Satellite 

The work suggests using high-resolution MS UAV data to 
train a deep neural network and then use it in tandem 
with moderate- or low-resolution satellite data to deal with 

Type 5 
heterogeneous crop environments such as olive orchards 
and vineyards. The neural network needs only one flight 
mission in order to classify the particularities of the field 
under examination, and after that, it refines all subsequent 
satellite images. 

 
Riihimaki et al., 2019 [227] 

 
UAV, Satellite 

This paper studies how UAVs can be used to bridge the gap 
between the integration of field and satellite data. The work 

Type 5 first creates a binary vegetation classification using UAV 
and second uses the classification to calculate fractional 
cover from grids of different satellites. 

 
 

 
Melville et al., 2019 [228] 

 
 

 
UAV, Satellite 

The authors of this paper apply three methods to data re- 
trieved from satellite and UAV in a typical Australian range 
land environment. The first one uses downscaling between 
Landsat satellite maps and UAV images with a Random 

Type 3, Type 5   Forest regression model in order to predict different field 

 
 
 
 
 

Nhamo et al., 2018 [229] 

 
 
 
 
 

UAV, Satellite 

parameters. The second used spectral unmixing based on 
endmembers identified in the multispectral imagery, while 
the third one used an object-based classification approach 
to label image segments. 

This paper combines and analyzes imageries from Landsat 
Type 3, Type 1   8 satellite and imageries acquired from UAVs to give a clear 

picture of mapped irrigated fields. 

 
 

 
Selvaraj et al., 2020 [230] 

 
 

 
UAV, Satellite 

This work uses Random Forest and Support Vector Ma- 
chine algorithms to train a model for the object recog- 
nition of banana trees and two types of diseases affect- ing 
them. The model is calibrated using high-resolution 

Type 5 UAV and satellite data and is applied to both UAV and 
high-resolution satellite data with good results. Medium- 
resolution open-source satellite data (PlanetScope and 
Sentinel-2), on the other hand, is not adequate for the model 
to succeed in object recognition of banana canopies. 
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ing 

Table 10. Synergies Part 2. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Maimaitijiang, M. et al., 2020 
[233] 

 
 
 
 
 
 
 

 
UAV, Satellite Type 6 

TsHARP algorithm, nullifying the need for a thermal sensor 
onboard the UAV or on the field. 

This work uses MS data from VHR satellite WorldView- 
2 and combines them with canopy structure data derived 
from a cheap RGB camera mounted on a cheap UAV. Four 
different ML models are used to make estimations on Leaf 
Area Index (LAI), Aboveground Biomass (AGB), and Leaf 
Nitrogen Concertration (N). All ML models were trained 
with multispectral satellite data and structural UAV data. 
Then, each technology’s data were applied independently of 
the other, and then they were applied together. The results 
showed that LAI, AGB, and N estimates were worse when 
each technology dataset was applied independently, and 
they were better when the datasets were applied together. 

Training of a feed-forward neural network with image data 
gathered from cameras and meteorological data gathered 
from ground sources, for better disease identification. The 

Zhao, Y. et al., 2020 [234] 
IoT, Remote Sen-

 
 

Type 10 
image data pass through a convolutional neural network, 
while the meteorological data pass through a normal feed- 
forward neural network, and the results of those networks 
are combined as inputs to a final feedforward neural net- 
work. The whole arrangement of neural networks is termed 
Multi-Context Fusion Network (MCFN). 

A UAV is used as a receiver and carrier of data from IoT 
sensors on the field to a central processing station. The 

Popescu et al., 2020 [96] IoT, UAV Type 7 
 
 
 

 
Lin et al., 2021 [235] IoT, UAV Type 9 

 
 
 

 
Cucchiaro et al., 2020 [236] IoT, UAV Type 8 

 
 
 

 
Type 2, Type 

authors improved the algorithms that permeate the UAV- 
WSN-IoT setup and performed a real experiment on a field 
to prove their findings. 

This work utilized point cloud data gathered by a UAV 
LiDAR sensor to ease the orthophoto generation process of 
images gathered by an RGB camera mounted on a ground 
vehicle. 

This work fused data collected with terrestrial laser- 
scanning (TLS) and structure-from-motion (SfM) data col- 
lected aerially to create a digital terrain model of an agri- 
cultural terrace field with multiple steep slopes covered by 
vegetation. The fusion was needed in order to cover areas 
that each technology on its own could not. 

The authors of this paper present a developed optimized 
method in order to map high-resolution forage production. 

Liu et al., 2019 [237] UAV, Satellite, IoT 3, Type 8, Type 
10 

using multispectral remote sensing imagery. For this pur- 
pose, flights of UAVs were conducted, as were 3 m Planet 
Scope satellite observations. 

 
 

References Technologies Synergy Type Synergy Description 

 
 
 

 
Zhou, X. et al., 2021 [231] 

 
 
 

 
UAV, Satellite 

This paper utilizes vine canopy structure information 
(canopy height, vegetation fraction cover) gathered from 
UAVs and temporal spectral information gathered from 
Sentinel-2 to train the following ML models: partial least 

Type 6, Type 1 
squares regression, support vector regression, random forest 
regression, and extreme learning regression, for the predic- 
tion of disease severity and disease incidence. The results 
show that UAV and satellite data combined as training in- 
puts have the best results, especially when coupled with the 
support vector regression algorithm. 

 
Mokhtari, A. et al., 2021 [232] 

 
UAV, Satellite 

This work describes a method to estimate ETA through the 

Type 3 
fusion of MS UAV data and Lansat-8 data by using the 
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5. Discussion 

The value of satellite imagery in PA greatly depends on the application it is required for, as well as 

the particularities of the crops and the field. Even VHR satellites such as World View-3 are not 

suitable for individual plant analysis. While they provide a 30 cm per pixel spatial resolution on 

RGB imagery, on MS imagery, their spatial resolution is about 1.24 m per pixel. Thus, while their 

RGB imagery resolution is good enough for distinguishing canopies, the same satellite MS spatial 

resolution is not enough to provide adequate data for further analysis of these canopies. Evidently, 

satellite use is limited in heterogeneous farms, meaning farms that provide imagery that combines 

ing 

Table 11. Synergies Part 3. 
 

References Technologies Synergy Type Synergy Description 
 

This study combined UAV-based MS, thermal imagery, and 
ground-based thermal imagery to provide a comprehen- 
sive assessment of shadow pixels for ETO estimation. The 
authors determined if the shadow pixels contained either 

Lu et al., 2022 [238] IoT, UAV Type 8 soil or vegetation,by differentiating them based on their 
temperature, which was measured using ground thermal 
sensors. Then, by applying MS correction to the shaded 
vegetation pixels and incorporating them into the 3T model, 
they managed to improve their ETO estimates. 

The authors estimated yield efficiency mapping depending 

 
Üstundag, B. et al., 2021 [239] 

IoT, Remote Sens- 
ing 

 
Type 10, Type 12 

on agrometeorological indices and remote sensing data as 
one of the data fusion examples, as well as how time delay 
neural networks can be used to estimate the root zone’s soil 
moisture. 

This work used models (Cp-ANN, XY-F. SKN) based on 
three self-organized maps (SOMs) to associate high- 
resolution data on soil with isofrequency classes of wheat- 

Pantazi, X. et al., 2016 [240] IoT, Satellite Type 8 
 
 
 
 
 
 

 
Hu, S. et al., 2021 [92] IoT, Satellite Type 10, Type 12 

 
 
 
 

 
Moeckel, T. et al, 2017 [241] IoT, Satellite Type 8 

 
 
 
 

 
Nidamanuri et al., 2022 [137] IoT, Satellite Type 8 

yield productivity. The goal was to predict the field vari- 
ation in wheat yield, based on an on-line multi-layer soil 
date and satellite imagery. The best result was obtained 
with SKN. 

This work used meteorological, agricultural, and remote 
sensing data to calculate the intrinsic quantum efficiency 
of spring maize according to the Vegetation Interface Pro- 
cesses (VIP) model. The goal was to finally make accurate 
predictions of yield in order to better manage the amount 
of water resources used for irrigation. Meteorological data 
are correlated with yield data and NVDI of past years to 
make the predictions. 

The objective of this work was to discriminate crop types 
using ground-based hyperspectral data, airborne multi- 
spectral imagery, and fused data from the ground-based 
and airborne spectral measurements. 

This work described a method of fusing MS satellite im- 
agery at the feature level with LiDAR sensors mounted on 
the ground to better achieve object recognition in re- 
mote sensing imagery. Three-dimensional clouds. when 
fused with MS data at the feature level, can provide more 
information on the physiology of the crops, thus helping in 
recognizing canopies of plants, as well as plantation rows. 

This work analyzed the use of a particle filter (PE) as a 
De Bernardis, C. et al., 2016 
[242] 

IoT, Satellite Type 8, Type 11 
dynamical framework to incorporate different information 
sources (satellites and IoT), in order to improve the estima- 
tion of the phenological state of the crops. 

This particular work considered which strategy of Variable 
rate N fertilization is more sound by examining a use case 
of two fields, one with barley and another with wheat. By 
fusing ground measurements using a vis-NIR sensor, 

Guerrero, A et al., 2021 [243] 
IoT, Remote Sens-

 Type 12 
with satellite NDVI measurements, and historical yield 
measurements, they rasterized the fields into management 
zones with different fertility classes. Then, they considered 
if they should apply more N to less fertile areas, apply more 
N to more fertile areas, or just apply N uniformly. Their 
results show that the first strategy is the strongest. 
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many different textures, such as soil, plants, wild weeds, or farming structures. In contrast, satellites 

are more useful for crops that cover an area homogeneously, such as cereal crops. But even in these 

types of plantations, applications such as wild-weed identification and soil spectral analysis benefit 

the most from the highest possible spatial resolution. Therefore, UAVs have an edge in applications 

of this type or heterogeneous farms. Very-high-definition images from UAVs, on the other hand, 

may introduce data redundancy, which lowers the performance of the algorithms used to process the 

images [117]. Upscaling may be necessary to a resolution scale, which ensures optimal performance 

of the algorithm used, which is another impediment to the UAV standardization of procedures 

regarding PA. It is therefore necessary to know the optimal resolution scale for each use case, as 

different combinations of algorithms and crops require different optimal resolutions. An added 

benefit is that lower resolution requirements allow the UAVs to fly to a higher altitude, thus also 

reducing battery expenditure and the time needed for the image-gathering excursion [116]. 

It is less probable to obtain usable imagery during rainy weather with a satellite than it is with a 

UAV system [57,74], as cloud coverage greatly affects satellite image quality. It might even render 

satellite images unusable if the coverage is too dense. Diseases can evolve rapidly, requiring precise 

and strict monitoring to ensure results, and skipping a measurement because of cloud coverage 

might throw off the project completely. On the opposite end, UAVs, being able to fly at will and 

being unaffected by cloud coverage, have a much higher capability for frequent imaging. A 

satellite’s lower resolution does come with certain benefits. Wide coverage is a satellite’s inherent 

advantage, and, as there is no piloting involved, the homogeneity of data is guaranteed. In contrast, 

UAVs have to be piloted carefully, they have to be stable enough to follow their required trajectory, 

and they have to maintain the same height over crops. Covering the same area as a satellite requires 

more images, more time, an expert pilot, and more processing of the images to create the final 

mosaics. It is therefore evident that UAVs are optimal for small to medium farms, where they are 

not required to cover vast areas for image acquisition. Large farms are better served by satellite 

imagery, supposing that they are not very heterogeneous. 

UAVs, being highly modular platforms that come in all shapes and sizes while also being able to 

carry many different sensors, have abundant flexibility but at the cost of stan- dardization. Sensor 

calibration is a process that is dependent on the equipment; therefore, each combination of UAV 

model and sensor requires its own calibration procedure. In contrast, satellites do not face such 

issues, as their calibration is a standardized procedure that has been taken care of by the platform 

operators. Therefore, the risk of obtaining unusable data due to calibration faults is higher in UAVs. 

Moreover, due to this lack of standardization, UAV images have a slightly higher processing 
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complexity than satellite imagery. Still, by having a much higher temporal resolution and by being 

devices that can become part of a wider IoT network, UAVs can provide their data faster for 

processing and can even utilize edge computing if there is available on-field infrastructure. 

Nevertheless, UAVs require a large upfront investment, that includes the cost of buying the vehicle, 

as well as the cost of buying its sensory equipment. Following this considerable investment, the cost 

of using and maintaining the platform includes recharging costs, the cost of man hours for 

processing the images, the cost of man hours for piloting the platform, and any costs for repairs and 

spare parts. Satellites, on the other hand, do not require the large upfront investment, but high 

spatial resolution satellite images can only be acquired by paying a hefty price. A further cost is 

added due to the man hours and skills required to process the satellite data. Adding to the challenge 

of buying and setting up a UAV platform for remote sensing are the bureaucratic difficulties of 

acquiring a licence to fly it. In contrast, satellite data require almost no bureaucratic hurdle for their 

acquisition. 

The third PA technology analysed in this review is IoT. This may incorporate any type of sensor, 

from soil sensors that measure soil parameters, such as moisture, temperature, and the concentration 

of elements such as carbon and nitrogen, to sensors that measure water levels in crops for irrigation 

purposes, to MS sensors that measure vegetation indices. An IoT device can have any combination 

of sensors and can be adapted to the particularities of the farm under examination. IoT tends to be 

more expensive than UAVs or satellite data, but provides the most noise-free data out of the three 

technologies. Moreover, their capacity to capitalize on edge-computing puts them at the forefront of 

scientific research, as this allows real-time monitoring, which is an important future prospect for 

PA. Out of the three technologies analyzed, IoT is the only technology that has the capacity for 

continuous monitoring. Measurements from ground sensors are used as training and evaluation sets 

for ML algorithms for application in remote sensing, because their data are the most trustworthy 

source of measurement regarding soil moisture, concentrations of various elements in the soil, water 

plant status, and similar quantities that can be measured through physical contact or proximal 

sensing. The calculation of vegetation indices through ground remote sensors, on the other hand, is 

a more challenging endeavor. Ground remote sensing requires many sensors to be placed 

strategically across the field for maximum coverage, and even then, only homogeneous crop types 

can be measured safely. Image recognition of canopies or rows of vines in heterogeneous 

environments is very difficult or even impossible to achieve when using ground remote sensors 

because of the angle the images are taken from. 
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IoT systems are susceptible to attacks by malicious third parties, as they always require a network 

infrastructure to operate. On the other hand, UAVs usually operate without becoming a part of a 

network. Thus, they are less susceptible to hacking. Satellites, as they are not operated by the 

farmer, cannot become victims of hacking attacks. Nevertheless, satellite data from a farmer’s field 

can still be used for nefarious purposes, similar to data extracted from IoT and UAVs. 

Satellites and UAVs are reusable assets, in contrast to cheap ground sensors. The environmental 

waste from an IoT system can be an important cause for concern. In particular, as the dimensions of 

the under-measurement field become larger, so does the number of sensors required to cover it. It 

can be safely assumed that, cost-wise and environmentally, IoT for large fields is not an optimal 

choice. 

Complementary use relies on capitalizing on the strengths of one technology while complementing 

its weaknesses with another technology. UAVs can be used to enhance the spatial resolution of 

satellite MS data on certain parts of a field in order to examine that part more carefully. UAVs are 

also sources of excellent training data for ML algorithms that will then be applied to satellite 

imagery. Similarly, IoT systems are great producers of training data, especially for the purposes of 

irrigation and the measurement of soil parameters. LiDAR and thermal sensors on the ground can 

be used to enhance remotely sensed imagery. UAVs and IoT can therefore provide precision when 

satellite information is not precise enough for the needed application. 

IoT and UAVs can act in synergy in a multitude of ways. The UAV can provide its remotely sensed 

data to complement data gathered by the ground nodes. A UAV can itself become another node in 

an IoT system so that its information can be processed in tandem with the information of the other 

nodes. UAVs can even help mitigate power expenditure in an IoT system, which is an important 

limitation, by serving as a carrier of data from sensors to the main station. 

 

6. Conclusions 

This systematic review summarized the limitations of ground-based, space-borne, and airborne 

technologies for PA, as they are presented in recent literature. It also pinpointed and summarized 

works that provide useful synergies between these technologies. These studies, when paralleled 

with the limitations of each technology, enable certain conclusions to be drawn, which can be 

summed up in the following points: 

• Satellite is the broadest of the three technologies, providing ample farm coverage and good 

image detail. Cost-wise, it is the least risky source of PA data out of the three technologies, but it is 

also the slowest to provide usable results. 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
128 

 

• UAVs have great flexibility and the capability to provide very specific information, but they 

are costly when applied to large farms, while also requiring a risky upfront investment from 

farmers. Their ability to analyze crops in very fine detail allows them to deal with specialized 

problems such as diseases or wild weeds. Still, using them is far from a standardized procedure, and 

more research is needed to establish the UAVs as a definitive solution. 

• IoT provides the most specific information, as it can be tailored to the particular crop and 

farm. Moreover, it takes the smallest amount of time for data processing and has the unique 

potential of constant field monitoring. Its high specialization comes at the cost of reduced flexibility 

and area coverage. 

• The review process included reviewing 24 use cases of synergies in the domain of 

agriculture between the technologies in question. Open challenges setting the ground for future 

research include data privacy issues, large data volumes, data fusion, farmers’ acquaintance with the 

technology, and lack of standardization. Taking steps toward addressing such challenges could 

facilitate further synergies and help the agricultural domain advance toward the Agriculture 4.0 

paradigm. 

As things stand, complementary use of the three technologies requires further research. The number 

of works that make an effort to combine them is far too small when compared with the number of 

works that have come out in PA recently. The future of agriculture relies on optimally using all the 

technological tools currently at our disposal. 
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The following abbreviations are used in this manuscript: 

UAV Unmanned Aerial Vehicle 

IoT Internet of Things 
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WSN Wireless Sensor Network 

PA Precision Agriculture 

IIoT Industrial Internet of Things 

ETO Evapotranspiration 

UN United Nations 

  

FAO Food and Agriculture Organization LVDT Linear Variable Differential Transformer LiDAR Light 

Detection and Ranging 

DSS Decision Support System LoRAWAN Long Range Wide Area Network NB-IoT Narrow Band IoT 

RGB Red-Green-Blue 

NIR Near Infrared 

IR Infrared 

MS Multispectral 

HS Hyperspectral 

LAI Leaf Area Index 

NDVI Normalized Difference Vegetation Index ML Machine Learning 

VHR Very High Resolution 

SfM Structure from Motion 

PRISMA Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses 
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8 Conclusioni generali 

In conclusione, gli esperimenti condotti nel corso dei tre anni del dottorato di ricerca forniscono 

delle basi per ulteriori sviluppi nel campo della gestione sostenibile del sistema vigneto, suggerendo 

nuove prospettive per l'ottimizzazione delle tecniche di analisi di immagine e per 

l’implementazione e applicazione di modelli predittivi relativi allo stato idrico della vite e alla 

gestione dell’irrigazione. L'analisi di immagini RGB si conferma efficace nella valutazione rapida e 

non distruttiva di parametri chiave come il numero di fiori, il numero di acini, il peso di uva 

prodotta e il peso del legno di potatura; le metodologie proposte colmano alcune lacune relative 

all’ottimizzazione delle modalità d’acquisizione delle immagini, mettendo in luce come la loro 

standardizzazione o la valutazione e l’implementazione di parametri fenotipici risultino strumenti 

efficaci nel rendere più efficiente l’analisi, in contrapposizione all’uso di algoritmi complessi che 

richiedono l’addestramento per mezzo di ampi set di dati e grandi potenze di calcolo necessarie 

all’estrazione delle ROI e del dato agronomico.  

L'implementazione di modelli predittivi per la stima del potenziale idrico di piante allevate in 

condizioni caldo-aride mostra premesse interessanti per una gestione più mirata dell'irrigazione, con 

potenziali benefici sia in termini di resa e qualità dell’uva che di gestione della risorsa idrica. I 

risultati ottenuti, parallelamente a quelli già presenti in letteratura, confermano la possibilità di 

stimare indicatori dello stress con un margine d’errore tollerabile se si considera che il monitoraggio 

in continuo è impraticabile nella maggior parte dei contesti; inoltre, tali modelli risultano strumenti 

efficaci e flessibili nell’ottica di una gestione basata su sistemi di supporto alle decisioni, che si 

avvantaggiano dell’uso di grandi quantità di dati facilmente ottenibili in continuo da stazioni 

metereologiche e da sensori del suolo. Tuttavia, per massimizzare l'applicabilità e l'affidabilità di 

tali approcci, è necessario condurre ulteriori ricerche su larga scala, su più varietà e in contesti 

pedologici differenti.  

Inoltre, il confronto dei risultati ottenuti mette in luce come alla base dell'integrazione di questi 

strumenti nei sistemi produttivi risulta necessario un allineamento di chi opera nella ricerca per 

rendere possibile ed efficace il confronto dei risultati o la conduzione di meta-analisi indispensabili 

per migliorare la resilienza delle attività vitivinicole nel contesto di variazioni climatiche sempre 

meno prevedibili. 

 

 

 



Stefano Puccio 
Gestione sostenibile del vigneto mediante Data Science e Big Data Management 

 
140 

 

9 Ringraziamenti 

L'autore desidera esprimere la sua profonda gratitudine a tutte le persone che hanno avuto un ruolo 

significativo nel suo percorso di conseguimento del dottorato di ricerca in Biodiversity in 

Agriculture and Forestry, ma in particolare: 

Ringrazia i coordinatori del corso di dottorato nelle persone del Professor Tiziano Caruso (poi 

direttore del dipartimento SAAF) e del professor Riccardo Lo Bianco, per la professionalità e la 

puntualità con la quale lo hanno assistito e orientato. 

Ringrazia il Professor Antonino Pisciotta, in qualità di tutor, per il prezioso e costante supporto sia 

scientifico e tecnico che, forse soprattutto, umano. La sua capacità di stimolare la curiosità e il 

dubbio, e di incoraggiare a non demordere di fronte a ogni traballante gradino lungo questo 

percorso, è stata fondamentale. 

Ringrazia il Professor Rosario Di Lorenzo per essere stato un mentore eccezionale. La sua 

saggezza, ironia ed esperienza hanno costituito una bussola utilissima nei momenti più complicati. 

Ringrazia il Professor Vittorio Farina per essere stato il primo a credere in lui ancora prima degli 

anni di dottorato. La sua guida nel fornire i primi rudimentali strumenti della ricerca, unita alla sua 

presenza come amico e figura paterna, sono inestimabili. 

Ringrazia i colleghi Daniele Miccichè, Emanuele Santo Blando, Massimo Ferro, Eugenia Guccione 

e Lucia Turano per la lealtà, per non aver mai lesinato uno sforzo nell’aiutarlo e per avergli fatto 

conoscere il significato di lavoro di squadra. 

Ringrazia i colleghi Dario Scuderi e Alessandro Carella ed il Dottor Roberto Massenti, vicini fin 

dall’inizio di questo percorso contraddistinto da ingenuità, entusiasmi, disillusioni, prese di 

coscienza e maturazione. 

Ringrazia il Professor Giuseppe Sortino, il Dottor Giuseppe Gianguzzi e il Dottor Filippo Saletta 

per tutti gli insegnamenti e i consigli ricevuti, che tuttora costituiscono un punto di riferimento. 

Ringrazia il Professor Stefano Barone e il Dottor Albert Comelli, in qualità di co-tutor, per il 

supporto e  per aver reso più ampie le conoscenze che solitamente si attribuiscono ad un agronomo. 

Ringrazia il Professor Carlos Manuel Lopes, il Professor Joaquim Miguel Costa, il Dottor Gonçalo 

Victorino, la Dottoressa Rebeca Mateus Campos e il Dottor Eugenio Degl’Innocenti, membri del 

gruppo di ricerca in Viticoltura all’Instituto Superior de Agronomia di Lisbona, per la 

considerazione e la fiducia durante mesi di crescita i cui frutti non ha ancora smesso di raccogliere. 

Ringrazia infine tutte le persone qui non citate che hanno influito nel conseguimento del dottorato 

di ricerca, titolo che considera, prima di tutto, una responsabilità. 


