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RESUMO 

A fenotipagem de alta precisão associada a algoritmos de aprendizagem de máquina torna possível 

explorar com maior eficiência a variabilidade genética da soja. Ao reduzir o tempo e a 

subjetividade nas avaliações, essa abordagem acelera a seleção de genótipos superiores e 

potencializa os programas de melhoramento. No capítulo 1, foram classificados 32 genótipos F3 

de soja com base em variáveis fisiológicas utilizando sensor entre os comprimentos de onda 

VIS-NIR (400~825 nm). Os dados de reflectância foram agrupados em 20 bandas representativas 

e foram medidas fotossíntese líquida, concentração interna de CO₂, condutância estomática e 

transpiração. Os genótipos foram agrupados por k-means em dois grupos chamados de cluster C1 

e C2, e esses grupos foram usados como variável de saída nos modelos de aprendizagem de 

máquina. Os algoritmos foram avaliados utilizando como entrada os comprimentos de onda 

contínuo e médias de bandas, e avaliados por porcentagem de classificação correta e F-score. Os 

resultados indicam que o conjunto de 32 genótipos dividiram-se em dois clusters com 20 genótipos 

e outro com 12; C2 apresentou maiores médias de condutância estomática, concentração de CO₂ e 

transpiração. Para fotossíntese liquida não houve diferença estatística significativa entre os grupos, 

ainda que a média para essa variável tenha sido superior no C1. Na classificação, os algoritmos 

máquina de vetor suporte (SVM) (63%), e regressão logística (RL) (66%), obtiveram maior 

percentual de classificações corretas (CC), quando se utilizou o espectro completo; já o algoritmo 

J48 (63%), destacou-se com as médias das bandas, apresentando melhor performance com dados 

agregados, indicando que a escolha do tipo de entrada influencia a eficiência dos algoritmos. O 

capítulo 2 avaliou 32 populações F₃ de soja com espectrorradiômetro em 2100 bandas espectrais 

(350~2500 nm). As medidas dos caracteres fisiológicos foram feitas aos 60 dias após a emergência 

e as mesmas folhas foram avaliadas utilizando o sensor espectral. Os dados foram analisados tanto 

na forma de espectro contínuo quanto como bandas agregadas. O cluster C1 apresentou maior 

fotossíntese e eficiência no uso da água, enquanto C2 exibiu maior condutância estomática e 

transpiração. Na classificação, o espectro contínuo obteve desempenho superior às bandas 

agregadas. Os algoritmos de aprendizado de máquinas J48 e REPTree alcançaram as maiores CC 

e F-scores, seguidos por SVM e redes neurais; Random Forest e regressão logística apresentaram 

menor desempenho. 

Palavras-Chave: Fenotipagem fisiológica; Aprendizagem de máquina; Sensores hiperespectrais; 

Classificação de genótipos. 



  

ABSTRACT 

High‐precision phenotyping combined with machine learning algorithms enables a more efficient 

exploration of soybean genetic variability. By reducing the time and subjectivity of evaluations, 

this approach accelerates the selection of superior genotypes and enhances breeding programs. 

Chapter 1 presents a critical review of the literature, situating the research topic within the current 

state of the art and establishing the theoretical foundations that underpin this dissertation. In 

chapter 2, 32 soybean genotypes were classified based on physiological variables using a VIS–

NIR sensor (400~825 nm). The reflectance data were grouped into 20 representative bands, and 

measurements included net photosynthesis, internal CO₂ concentration, stomatal conductance, and 

transpiration. Genotypes were clustered by k‑means into two groups, which were then used as 

output variables in the machine‑learning models. The algorithms were tested with continuous 

wavelength inputs and band averages and evaluated using the percentage of correct classifications 

and F‑score. Results indicated that the set of 32 genotypes split into one cluster with 20 genotypes 

and another with 12; cluster 2 exhibited higher mean stomatal conductance, CO₂ concentration and 

transpiration, whereas cluster 1 showed slightly higher photosynthesis. In classification, support 

vector machine (SVM) and logistic regression achieved higher accuracy when the full spectrum 

was used; the J48 algorithm performed best with the band averages. The superior performance of 

J48 with aggregated data indicates that the choice of input type influences algorithm efficiency. 

Chapter 3 evaluated 32 F₃ soybean populations with a hyperspectral spectroradiometer 

(350~2500 nm). Physiological traits were measured 60 days after emergence, and the same leaves 

were evaluated spectrally. The data were analyzed both as continuous spectra and as aggregated 

bands. Cluster 1 showed higher photosynthesis and water‑use efficiency, whereas cluster 2 

displayed higher stomatal conductance and transpiration. In classification, the continuous 

spectrum outperformed the aggregated bands. J48 and REPTree achieved the highest accuracies 

and F‑scores, followed by SVM and neural networks; Random Forest and logistic regression 

exhibited lower performance. 

Keywords: physiological phenotyping; machine learning; hyperspectral sensors; genotype 

classification. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 

A espectroscopia tem se destacado como uma ferramenta promissora na agricultura de 

precisão, além de se destacar em outras tarefas que apoiam a agricultura, especialmente na 

fenotipagem de plantas. Essa tecnologia permite a captura de centenas de bandas estreitas e 

contínuas no espectro eletromagnético, situadas sobretudo no óptico, entre 350 e 2500 nm, 

possibilitando a detecção de variações sutis em pigmentos, estrutura foliar e conteúdo hídrico das 

plantas (SARIĆ et al., 2022; FALCIONI et al., 2020). Diferentemente dos sensores 

multiespectrais, que operam com bandas fixas e limitadas, os sensores hiperespectrais oferecem 

flexibilidade na seleção de comprimentos de onda, aumentando a precisão na análise de atributos 

fisiológicos (TEODORO et al., 2024; ZHANG et al., 2023). 

O amplo espectro obtido por esses sensores permite identificar padrões bioquímicos e 

estruturais com elevado grau de detalhamento já que cada banda espectral responde a componentes 

específicos, como clorofila, carotenoides, água ou lignina, enquanto a imagem fornece 

informações sobre textura e morfologia foliar (ZHANG et al., 2023; WANG et al., 2023). Essa 

capacidade de discriminação espectral tem sido aplicada com sucesso na classificação de sementes, 

detecção de doenças e avaliação de estresses abióticos, com acurácias superiores a 90 % em 

culturas como soja (Glycine max (L.) Merrill), milho (Zea mays L.), e amendoim (Arachis 

hypogaea L.), (JEONG et al., 2024; GUI et al., 2021). 

A integração entre espectroscopia hiperespectral, fisiologia vegetal e algoritmos de 

aprendizado de máquina tem ampliado as possibilidades de caracterização não destrutiva de 

genótipos em diferentes ambientes. O uso de espectrorradiômetros portáteis, permite a coleta de 

espectros foliares em campo sem danificar as amostras e com alta sensibilidade a variações em 

fotossíntese líquida (A), condutância estomática (gs), concentração interna de CO₂ (Ci) e eficiência 

no uso da água (WUE) (ADEGOYE et al., 2023; FALCIONI et al., 2020; PENG et al., 2019).  

Esses dados espectrais, quando processados por algoritmos de classificação ou regressão, 

têm demonstrado capacidade de identificar genótipos superiores, contribuindo para programas de 

melhoramento genético e estratégias de manejo mais eficientes (LIAKOS et al., 2018; 

YOOSEFZADEH‑NAJAFABADI et al., 2021; CORRALES et al., 2022). A combinação entre 

sensores de alta resolução espectral e modelos computacionais avançados representa um avanço 

significativo na fenotipagem digital, permitindo a seleção de cultivares mais produtivos e 

resilientes com maior rapidez e precisão (SANTANA et al., 2022; TEODORO et al., 2024).  
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Esses avanços reforçam o papel da espectroscopia como ferramenta essencial na 

fenotipagem de plantas em larga escala. Nesse contexto, esta tese teve como objetivo geral avaliar 

o potencial de diferentes sensores espectrais, associados a algoritmos de aprendizagem de 

máquina, para a classificação de genótipos de soja com base em atributos fisiológicos. Como 

objetivos especificos, buscou-se: (I) investigar a capacidade de sensores VIS-NIR e hiperespectrais 

em discriminar genótipos com diferentes padrões fisiológicos; (II) comparar o desempenho de 

algoritmos supervisionados de classificação e regressão na identificação de genótipos de acordo 

com sua resposta fisiológica e (III) avaliar o impacto do tipo de entrada dos dados comprimentos 

de onda contínuos e bandas espectrais médias sobre a acurácia dos modelos. 
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 2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1. Índices Espectrais Aplicados À Fenotipagem 

Os índices espectrais são construídos a partir de combinações matemáticas da reflectância 

em bandas específicas do espectro eletromagnético. Eles permitem inferir, de forma indireta e não 

destrutiva, características fisiológicas das plantas. Esses índices têm sido amplamente empregados 

para estimar variáveis como biomassa, teor de clorofila, conteúdo hídrico, área foliar e vigor, 

tornando-se ferramentas essenciais na fenotipagem de alto rendimento (LIU et al., 2020; FU et al., 

2022). 

Entre eles, destaca-se o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI), calculado 

como (NIR-R)/(NIR+R), amplamente utilizado para estimar biomassa e cobertura vegetal. Embora 

o artigo clássico de Rouse et al. (1974) tenha estabelecido sua formulação, estudos recentes 

confirmam que o NDVI continua sendo um indicador robusto de área foliar e produtividade em 

culturas como milho e soja (FLORES et al., 2020; TEODORO et al., 2024; MOTA et al., 2024). 

Outra variação é o Green NDVI (GNDVI), que substitui a banda vermelha pela verde, aumentando 

a sensibilidade ao teor de clorofila e reduzindo a influência do solo. Índices baseados na banda 

verde têm se mostrado mais eficazes em culturas densas, como soja e canola, por evitarem a 

saturação em condições de elevada biomassa (SANTANA et al., 2022). 

Já o Índice de Diferença Normalizada da Borda do Vermelho (RedEdge, NDRE), definido 

por (R790 – R720)/(R790 + R720), utiliza a região da borda do vermelho para capturar variações 

em clorofila e nitrogênio foliar. Este índice tem mostrado elevada correlação com conteúdo de 

clorofila em estágios avançados de desenvolvimento e vem substituindo citações anteriores 

de Tucker et al. (2005), (LI et al., 2021; YANG et al., 2021). A reflectância fotossintética pode 

ser estimada pelo Photochemical Reflectance Index (PRI), calculado como 

(R531 – R570)/(R531 + R570). Tradicionalmente descrito por Gamon et al. (1992), esse índice 

foi revisado com sucesso por Sukhova et al. (2022), que demonstraram modificações do PRI mais 

sensíveis a estresses por seca e calor. Outros estudos relatam a utilidade do PRI para monitorar a 

dissipação de energia e a eficiência do uso da luz em diversas 

culturas (SUKHOVA et al., 2022; LIU et al., 2020b). 

Quando se busca estimar o conteúdo hídrico, é indicada a utilização de métodos como o 

Índice de Diferença Normalizada da Água clássico (NDWI), o Índice de Diferença Normalizada 
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da Água hiperespectral (NDWI-Hyp) e o Índice da Banda da Água (WBI), que exploram absorções 

na região do infravermelho próximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR). Estudos 

recentes substituem referências antigas (GAO, 1996; SERRANO et al., 2000) e mostram que a 

combinação de bandas do NIR e do SWIR permite detectar déficit hídrico de forma precoce em 

soja, colza e videira (AHMAD; ALVINO, 2021; CRUSIOL et al., 2021a; PANG et al., 2020; WEN 

et al., 2023). Estudos comparativos demonstram que a escolha do índice influencia diretamente a 

sensibilidade às variações fisiológicas. Em soja e amendoim, índices baseados no red-edge, como 

o Índice de Diferença Normalizada do Red-Edge (NDRE), apresentaram correlações mais fortes 

com clorofila e nitrogênio foliar do que o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) 

convencional.  

O Índice de Vegetação por Diferença Normalizada no Verde (GNDVI) mostrou maior 

sensibilidade ao teor de clorofila e menor saturação em áreas com alta densidade de cobertura 

vegetal. No monitoramento de estresse hídrico, índices que combinam bandas do NIR e do SWIR, 

como NDWI, WBI e índice de estresse por umidade (MSI), têm se mostrado eficazes na detecção 

precoce de déficit hídrico, antes mesmo da manifestação de sintomas visuais (QUEMADA et al., 

2021; PANG et al., 2020). Em colza (Brassica napus L.), por exemplo, o NDWI apresentou forte 

correlação com o teor de água foliar, permitindo intervenções agronômicas mais precisas 

(VILLACRÉS et al., 2021; CHANDRASEKAR et al., 2024).  

A acurácia dos índices também depende da configuração espectral dos sensores utilizados. 

Estudos comparativos demonstram que a presença de bandas adicionais no rededge (705 e 740 

nm) é essencial para estimativas precisas de clorofila; quando essas bandas são removidas, a 

performance dos modelos de predição diminui significativamente (DA SILVA JUNIOR et al., 

2018; SINGH et al., 2025). Além disso, a combinação de múltiplos índices em modelos 

multivariados tem potencial para melhorar a correlação com variáveis fisiológicas complexas, 

como fotossíntese líquida (A), condutância estomática (gs) e eficiência no uso da água (WUE), 

ampliando a capacidade de discriminação entre genótipos (FENG et al., 2024; CRUSIOL et al., 

2021). Portanto, os índices representam ferramentas versáteis e eficazes para inferência de 

atributos fisiológicos em oleaginosas, contribuindo para a seleção de genótipos mais eficientes e 

adaptados a diferentes condições ambientais. 

 



12 

 

2.2. Aplicação do Espectrorradiômetro na Fenotipagem Vegetal 

O espectrorradiômetro é amplamente utilizado em estudos agronômicos por sua capacidade 

de captar reflectância espectral em alta resolução, cobrindo a faixa de 350 a 2500 nm com mais de 

2000 bandas espectrais (ASD Inc., 2010). O equipamento é composto por uma sonda de contato 

acoplada a uma fonte de luz interna, o que elimina interferências atmosféricas e permite medições 

rápidas e precisas tanto em laboratório quanto em campo (CHESHKOVA., 2022). A coleta de 

dados com esses sensores segue protocolos padronizados, incluindo calibração com painel branco 

de referência, repetição de leituras em diferentes posições da folha e controle do ângulo de 

observação e da distância entre a sonda e a amostra (FAN et al., 2019). Essas práticas garantem a 

reprodutibilidade dos espectros e a comparabilidade entre amostras, mesmo sob condições 

ambientais variáveis. 

Diversos estudos demonstram a aplicabilidade dos dados coletados com esses sensores na 

fenotipagem de diversas culturas. Em soja e amendoim, por exemplo, espectros foliares obtidos 

com o equipamento foram utilizados para estimar parâmetros taxa máxima de carboxilação da 

Rubisco (Vc,max) e a taxa máxima de transporte de elétrons (Jmax), por meio de modelos de 

regressão multivariada, com coeficientes de determinação entre 0,50 e 0,70 (KAKATI et al., 2022; 

CRUSIOL et al., 2021). Esses resultados indicam que a variabilidade genética entre genótipos 

contribui para a precisão dos modelos espectrais. Em estudos de qualidade de sementes de soja 

armazenadas, espectros obtidos com espectroradiômetro foram submetidos a pré-processamentos 

como derivadas de primeira ordem (FD), correção multiplicativa de espalhamento (MSC) e 

normalização por variância (SNV), além de técnicas de seleção de variáveis como Abordagem 

Iterativa de Redução de Espaço de Variáveis (VISSA) e Amostragem Competitiva Adaptativa 

Reponderada (CARS).  

Esses dados alimentaram modelos de aprendizado de máquina como Máquina de Vetores 

de Suporte (SVM) e outros algoritmos com diferentes abrodagens, alcançando resultados 

promissores na predição de ganho genético da cultura da soja (SANTANA et al., 2023). Esses 

sensores também tem sido utilizado para monitorar estresse hídrico em culturas como colza e 

canola. Experimentos apresentados por Luo et al. (2024) mostraram que espectros foliares 

coletados com o equipamento permitiram detectar variações no conteúdo de água antes da 

manifestação de sintomas visuais, utilizando índices como Índice de diferença normalizada da 
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água e Water Band Index. Essa abordagem possibilitou intervenções agronômicas mais precisas e 

antecipadas (ZAHRAN et al., 2022; BADZMIEROWSKI et al., 2019). 

Por ser uma técnica com uma ampla possibilidade de aplicações, os dados espectrais tem 

sido utilizado em videiras e culturas arbóreas sob déficit hídrico, o espectrorradiômetro foi 

utilizado para correlacionar padrões espectrais com variáveis fisiológicas como fotossíntese 

líquida (A), condutância estomática (gs) e eficiência no uso da água (WUE). Genótipos com maior 

resiliência hídrica apresentaram assinaturas espectrais distintas (GONZÁLEZ-FLOR et al., 2019). 

Esses exemplos evidenciam que os sensores são uma ferramenta indispensável para estudos 

fisiológicos em oleaginosas, permitindo a coleta de dados espectrais de alta qualidade com 

potencial para aplicação em programas de melhoramento genético, manejo de estresses abióticos 

e controle de qualidade pós‑colheita. 

 

2.3. Agrupamento De Genótipos Com Base Em Atributos Fisiológicos E Espectrais  

O agrupamento de genótipos vegetais é uma abordagem amplamente utilizada em estudos 

de fenotipagem com o objetivo de identificar padrões fisiológicos e espectrais que permitam 

classificar materiais genéticos com base em sua resposta ao ambiente. Essa técnica parte da 

premissa de que genótipos com características fisiológicas semelhantes tendem a apresentar 

assinaturas espectrais correlacionadas, o que possibilita a formação de grupos homogêneos 

(CRUSIOL et al., 2021; BEEGUM et al., 2024; MÉRIDA-GARCÍA et al., 2024). 

Variáveis fisiológicas como fotossíntese líquida (A), condutância estomática (gs), 

concentração interna de CO₂ (Ci), transpiração (E) e eficiência no uso da água (WUE) apresentam 

ampla variação intra e intergenótipos em oleaginosas, sendo sensíveis a fatores genéticos e 

ambientais (GU et al., 2019; TORTOSA et al., 2022). A análise multivariada dessas variáveis, por 

meio de técnicas como Análise de Componentes Principais (PCA) e agrupamento não 

supervisionado (K‑means), tem sido eficaz na separação de genótipos com diferentes estratégias 

fisiológicas (DHANYA et al., 2024; SANTANA et al., 2022). Em estudo conduzido por Buchaillot 

et al. (2022), genótipos de soja foram agrupados com base em espectros foliares e variáveis 

fisiológicas, revelando dois grupos distintos: um com maior eficiência hídrica e outro com maior 

condutância estomática. A análise de componente principais explicou mais de 85 % da variância 

total, e os clusters formados apresentaram diferenças significativas em fotossíntese líquida, 

condutância estomática e eficiência do uso da água. 
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Outro exemplo é o trabalho de Yang et al. (2021), que aplicaram PCA e K‑means para 

classificar genótipos de colza sob estresse hídrico. Os grupos formados apresentaram assinaturas 

espectrais distintas nas regiões do rededge e do SWIR, associadas ao conteúdo de clorofila e água 

foliar. Essa abordagem permitiu identificar genótipos com maior tolerância ao déficit hídrico antes 

da manifestação de sintomas visuais. Em videiras submetidas a déficit hídrico, genótipos com 

maior WUE foram agrupados separadamente por PCA, explicando cerca de 78 % da variância 

total. Esses genótipos apresentaram menor condutância estomática e maior fotossíntese líquida, 

indicando uma estratégia de conservação hídrica com manutenção da assimilação de carbono 

(TORTOSA et al., 2022). 

Além das técnicas clássicas de agrupamento, abordagens mais recentes têm integrado 

aprendizado de máquina para melhorar a classificação de genótipos. O algoritmo SUnSeT, por 

exemplo, separou o espectro complexo em múltiplos espectros básicos em 420 acessos de soja, 

extraindo 199 variáveis espectrais e classificando os genótipos com alta acurácia (JEONG et al., 

2024). Em amendoim, modelos empilhados (stacked ensemble learning) combinaram seleção de 

comprimentos de onda e regressões para classificar variedades e detectar doenças, alcançando 

98,03 % de acurácia com tempo de processamento inferior a 0,4 s (WU et al., 2022). Redes neurais 

convolucionais profundas, como ResNet e NASNetLarge, também têm sido utilizadas para 

classificar genótipos de soja com base em imagens hiperespectrais, atingindo acurácias entre 90,6 

% e 97,2 % respectivamente (DHANYA et al., 2024; SANTANA et al., 2023). Esses modelos 

conseguem integrar informações espectrais e texturais, ampliando a capacidade de discriminação 

entre genótipos. 

Esses exemplos demonstram que o agrupamento de genótipos com base em atributos 

fisiológicos e espectrais, aliado a técnicas de aprendizado de máquina, representa uma abordagem 

robusta para a seleção de materiais genéticos adaptados a diferentes condições ambientais. Essa 

estratégia contribui para o avanço da fenotipagem digital e para o desenvolvimento de cultivares 

mais eficientes e resilientes. 

 

2.4. Características Fisiológicas E Seus Papéis Na Fenotipagem Espectral 

A fenotipagem fisiológica de plantas envolve a avaliação de variáveis relacionadas à troca 

gasosa, eficiência fotossintética e uso de recursos hídricos. Essas características são fundamentais 

para compreender o desempenho dos genótipos em diferentes condições ambientais e têm sido 
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amplamente utilizadas em estudos com espectroscopia hiperespectral e aprendizado de máquina 

(CRUSIOL et al., 2021; BUCHAILLOT et al., 2022; LI et al., 2021). A fotossíntese líquida (A) 

representa a taxa de assimilação de CO₂ pela planta e está diretamente relacionada à produtividade. 

Genótipos com maior A tendem a apresentar maior capacidade de conversão de energia luminosa 

em biomassa, sendo considerados mais eficientes em ambientes com disponibilidade hídrica e 

luminosa adequada (TORTOSA et al., 2022).  

Estudos com soja e amendoim demonstraram que espectros foliares obtidos com o sensor 

multiespectral podem ser utilizados para estimar A por meio de modelos de regressão multivariada, 

como PLSR, com R² entre 0,50 e 0,70 (BUCHAILLOT et al., 2022; CRUSIOL et al., 2021). Em 

videiras sob estresse hídrico, genótipos com maior eficiência do uso da água (WUE), mantiveram 

fotossíntese líquida (A), elevada mesmo com redução da condutância estomática (gs), (LIU et al., 

2020). A região do rededge (700–750 nm) e o NIR (750–1300 nm) são sensíveis à estrutura do 

mesófilo e ao conteúdo de clorofila, sendo úteis para inferir a capacidade fotossintética. Em 

Populus alba, aumentos em Vc, max e nitrogênio foliar reduziram a reflectância no rededge, 

evidenciando a relação entre espectro e A (DHANYA et al., 2024; PENG et al., 2019). 

A condutância estomática (gs) regula o fluxo de CO₂ para o interior da folha e a saída de 

vapor d’água para a atmosfera. Estômatos mais abertos favorecem a fotossíntese, mas aumentam 

a transpiração, enquanto estômatos mais fechados conservam água, mas podem limitar a 

assimilação de carbono (BREWER et al., 2012). Em genótipos de soja e amendoim, variações em 

gs foram correlacionadas com alterações espectrais no rededge e NIR, permitindo estimativas 

indiretas por modelos espectrais (CRUSIOL et al., 2021; BUCHAILLOT et al., 2022). Em videiras 

sob déficit hídrico, genótipos com maior WUE apresentaram gs moderado, mantendo A sem 

comprometer a conservação hídrica (TORTOSA et al., 2022). Índices como NDRE, PRI e REIP 

têm sido utilizados para inferir a abertura estomática, sendo sensíveis à clorofila e à atividade 

fotossintética (SUKHOVA et al., 2022; LI et al., 2021; DHANYA et al., 2024). 

A concentração interna de CO₂ (Ci) reflete o equilíbrio entre a entrada de CO₂ pelos 

estômatos e sua fixação pelos cloroplastos. Valores elevados de Ci podem indicar limitação na 

atividade carboxilativa, enquanto valores baixos sugerem alta eficiência fotossintética (ARAU S 

et al., 2018).  Metanálises indicam que o aumento da concentração atmosférica de CO₂ reduz gs 

em até 40 %, elevando a WUE e alterando o Ci (SAURER et al., 2023). Genótipos com maior 

eficiência carboxilativa mantêm Ci moderado mesmo sob elevação de CO₂, o que pode ser inferido 



16 

 

por espectros no rededge e SWIR (DHANYA et al., 2024). A eficiência no uso da água (WUE) é 

definida como a quantidade de carbono assimilado por unidade de água transpirada. Essa variável 

integra A e gs, sendo um indicador chave para seleção de genótipos adaptados a ambientes com 

restrição hídrica (CRUSIOL et al., 2021).  

Genótipos mais eficientes no uso da água mantêm a fotossíntese líquida elevada mesmo 

com a condutância estomática reduzida, demonstrando capacidade de conservar água sem 

comprometer a produtividade (TORTOSA et al., 2022; TAVARES et al., 2022). Elevações de CO₂ 

atmosférico tendem a aumentar a eficiência do uso da água, mas podem gerar desequilíbrios 

nutricionais (ARAU S et al., 2018). Índices espectrais como o Normalized Difference Water Index 

(NDWI), o Water Band Index (WBI) e o Moisture Stress Index (MSI), que combinam bandas do 

NIR e do SWIR, têm sido utilizados para estimar WUE de forma não destrutiva, permitindo a 

triagem precoce de genótipos com maior resiliência hídrica (LU et al., 2020; PENG et al., 2019). 

 

2.5. Relação Entre Reflectância Foliar E Respostas Fisiológicas 

A reflectância foliar é resultado de interações biofísicas e bioquímicas entre a luz incidente 

e os constituintes internos da folha, como pigmentos, estrutura celular e conteúdo hídrico. A 

espectroscopia hiperespectral permite capturar essas interações com alta resolução, possibilitando 

inferir variáveis fisiológicas de forma não destrutiva e com elevada precisão (SARIĆ et al., 2022). 

As bandas do espectro visível (VIS: 400–700 nm) são fortemente influenciadas pela 

presença de pigmentos fotossintéticos como clorofila‑a, clorofila‑b e carotenoides. A absorção 

nessas faixas está diretamente relacionada à atividade fotossintética, sendo útil para estimar a 

fotossíntese líquida (A) e o teor de clorofila (DHANYA et al., 2024; SUKHOVA et al., 2022). A 

região do rededge (700–750 nm), por sua vez, é sensível a variações no conteúdo de clorofila e 

nitrogênio foliar, sendo amplamente utilizada em índices como NDRE e REIP (DHANYA et al., 

2024; SILVA JUNIOR et al., 2020). No infravermelho próximo (NIR: 750–1300 nm), a 

reflectância é modulada pela estrutura do mesófilo e pela densidade celular, permitindo inferir 

atributos como condutância estomática (gs) e eficiência fotossintética. Já no infravermelho de 

ondas curtas (SWIR: 1300–2500 nm), a absorção é dominada por água, lignina e celulose, sendo 

útil para estimar o conteúdo hídrico foliar e a eficiência no uso da água (PENG et al., 2019; 

ADEGOYE et al., 2023). 
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Estudos com soja demonstraram que deslocamentos na posição do rededge estão 

associados a aumentos nos teores de clorofila e nitrogênio; quando sensores sem essas bandas 

foram utilizados, a acurácia na estimativa de pigmentos diminuiu significativamente (CRUSIOL 

et al., 2021). Em amendoim e colza, índices que combinam bandas do NIR e do SWIR, como 

NDWI, WBI e MSI, foram eficazes na detecção precoce de estresse hídrico, permitindo 

intervenções antes da murcha visível (WU et al., 2022; LU et al., 2020; ADEGOYE et al., 2023). 

A relação entre reflectância e fotossíntese líquida (A) foi corroborada por experimentos com 

oleaginosas. Genótipos com maior WUE apresentaram padrões espectrais distintos, com menor 

reflectância no rededge e maior absorção no SWIR, agrupando‑se separadamente em análises 

multivariadas como PCA e regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR) (BUCHAILLOT et 

al., 2022).  

Em Populus alba, aumentos em Vc, max e nitrogênio foliar reduziram a reflectância nas 

bandas do verde e rededge, reforçando a utilidade dessas regiões espectrais para estimar a 

capacidade fotossintética (DHANYA et al., 2024; PENG et al., 2019). Esses achados indicam que 

os padrões espectrais são específicos para cada genótipo e podem ser explorados para selecionar 

materiais com maior eficiência fisiológica e adaptabilidade. Além disso, a combinação de bandas 

do VIS, NIR e SWIR em modelos multivariados melhora a correlação com variáveis agronoicas e 

fisiológicas, que apresentam alta complexidade, ampliando a capacidade de discriminação entre 

genótipos (LIU et al., 2020; YOOSEFZADEH-NAJAFABADI et al., 2021; DE OLIVEIRA et al., 

2023). 

 

2.6. Modelos De Classificação 

O avanço da espectroscopia na agricultura tem sido acompanhado pela crescente adoção 

de algoritmos de aprendizado de máquina (ML), que oferecem soluções robustas para lidar com a 

alta dimensionalidade e complexidade dos dados espectrais. Esses modelos têm sido aplicados 

com sucesso em tarefas de classificação de genótipos, detecção de doenças, predição de atributos 

fisiológicos e avaliação da qualidade de sementes em oleaginosas como soja, amendoim e colza 

(LIAKOS et al., 2018; YOOSEFZADEH‑NAJAFABADI et al., 2021; BELGIU & DRĂGUŢ, 

2016). 

Algoritmos de classificação supervisionada são amplamente utilizados para identificar 

genótipos com base em suas assinaturas espectrais. Redes neurais convolucionais profundas 
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(CNNs), como ResNet e NASNetLarge, têm sido aplicadas na classificação de sementes de soja 

com imagens hiperespectrais, alcançando acurácias entre 90,6 % e 97,2 % (DHANYA et al., 2024; 

SANTANA et al., 2023). Esses modelos conseguem integrar informações espectrais e texturais, 

ampliando a capacidade de discriminação entre genótipos. 

O algoritmo SUnSeT, baseado em unmixing espectral, foi utilizado para extrair 199 

variáveis de imagens hiperespectrais de 420 acessos de soja, permitindo a classificação com alta 

acurácia (JEONG et al., 2024). Em amendoim, modelos empilhados (stacked ensemble learning) 

combinaram seleção de comprimentos de onda e regressões para classificar variedades e detectar 

mofo, atingindo 98,03 % de acurácia com tempo de processamento inferior a 0,4 s (WU et al., 

2022). 

Além das redes profundas, algoritmos clássicos como Support Vector Machines (SVM), 

Random Forest (RF), regressão logística (LR), árvores de decisão (J48, M5P) e redes neurais 

artificiais (ANN) continuam sendo amplamente utilizados. Em estudos com soja, esses modelos 

foram aplicados para classificar genótipos com base em variáveis fisiológicas e espectrais, com 

desempenho variável conforme o tipo de entrada e o pré‑processamento adotado (SANTANA et 

al., 2022; CORRALES et al., 2022; BELGIU & DRĂGUŢ, 2016). 

 

2.7. Modelos De Regressão 

Algoritmos de regressão têm sido empregados para estimar características fisiológicas a 

partir de espectros foliares. Modelos como Partial Least Squares Regression (PLSR), regressão 

bayesiana, LASSO e Elastic Net foram utilizados para prever parâmetros como Vc, max, Jmax, 

fotossíntese líquida (A), condutância estomatica (gs) e eficiência do uso da água (WUE), com 

coeficientes de determinação entre moderado e alto em soja e amendoim (BUCHAILLOT et al., 

2022; CRUSIOL et al., 2021; ALVES et al., 2019).  

Na predição da qualidade de sementes de soja, modelos de máquina de vetor suporte 

(SVM), combinados com pré‑processamentos como derivada de primeira ordem, correção 

multiplicativa de espalhamento (MSC), normalização por variância (SNV) e seleção de variáveis 

(VISSA, CARS, SPA) atingiram resultados de moderado a alto, evidenciando a precisão dos 

modelos espectrais (SANTANA et al., 2022). A sensibilidade às bandas do rededge melhora as 

correlações entre espectros e teores de clorofila e nitrogênio, enquanto índices que combinam NIR 

e SWIR auxiliam na estimativa de água foliar e WUE (ADEGOYE et al., 2023). 
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2.8. Redução De Dimensionalidade E Validação 

Devido à alta dimensionalidade dos dados hiperespectrais, técnicas de redução e seleção 

de variáveis são essenciais para evitar sobreajuste e melhorar a interpretabilidade dos modelos. O 

unmixing espectral utilizado no algoritmo SUnSeT reduz a redundância e extrai bandas 

informativas (JEONG et al., 2024). Métodos como a Análise de Componentes Principais (PCA), 

a Seleção Mínima Absoluta e Operador de Contração (LASSO) e o Seleto Regressor Competitivo 

Adaptativo (CARS) têm sido empregados para compressão de dados e eliminação de 

colinearidade, (DHANYA et al., 2024; LIU et al., 2020). 

Comparações entre algoritmos mostram que Random Forest (RF) e máquina vetor de 

suporte (SVM) são menos sensíveis à dimensionalidade e geram modelos robustos, enquanto redes 

profundas exigem maiores volumes de dados para evitar sobreajuste (WU et al., 2022). A validação 

cruzada, especialmente o k‑fold estratificado com múltiplas repetições, tem sido amplamente 

utilizada para garantir a generalização dos modelos em estudos com soja e amendoim 

(YOOSEFZADEH-NAJAFABADI et al., 2021; LIAKOS et al., 2018). 

Esses resultados demonstram que o uso de aprendizado de máquina na análise de dados 

espectrais representa uma abordagem eficaz para a classificação e predição de atributos 

fisiológicos em oleaginosas. A escolha do algoritmo, o tipo de entrada espectral e o 

pré‑processamento adotado são fatores determinantes para o desempenho dos modelos, devendo 

ser ajustados conforme o objetivo da análise e a natureza dos dados. 
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CAPÍTULO 1 - CLASSIFICAÇÃO DE GENÓTIPOS DE SOJA QUANTO AO 

DESEMPENHO FISIOLÓGICO USANDO SENSOR VIS-NIR 

 

RESUMO 

A soja é uma das culturas agrícolas de maior importância tanto para a economia quanto para a 

manutenção da oferta de alimentos a nível mundial, por isso é alvo de muitos programas de 

melhoramento genético, levando a ser uma cultura com grande diversidade de genótipos, a 

classificação segundo seu comportamento fisiológico pode auxiliar os programas de 

melhoramento. O objetivo do trabalho foi comparar algoritmos de aprendizagem de máquina e 

conjuntos de dados espectrais com melhor desempenho na classificação de genótipos de soja com 

base em características fisiológicas. O experimento foi conduzido a campo, em blocos ao acaso, 

com três repetições e 32 genótipos de soja. Os dados de refletância obtidos foram agrupados em 

20 bandas com intervalos representativos. Os caracteres fisiológicos analisados: fotossíntese 

líquida (A), concentração interna de CO₂ (Ci), condutância estomática (gs), e eficiência do uso da 

água (WUE). O agrupamento dos genótipos baseado em seu desempenho fisiológico foi realizado 

utilizando o algoritmo k-means e a análise de componentes principais, formando dois grupos; após 

isso, os agrupamentos formados foram utilizados como variáveis de saída dos modelos de 

aprendizado de máquina, enquanto as variáveis de entrada testadas foram: comprimentos de onda 

e as médias espectrais das bandas selecionadas. Os algoritmos de aprendizado de máquina testados 

foram: rede neural artificial, algoritmos de árvore de decisão J48, REPTree, máquina de vetor de 

suporte (SVM), floresta aleatória e regressão logística (SL), usada como controle. As métricas 

estatísticas utilizadas para avaliar a acurácia dos modelos foram: porcentagem de classificação 

correta e F-score. Uma rede de correlações foi gerada para expressar as correlações entre os 

caracteres fisiológicos e as bandas espectrais, separadas por cluster. Os algoritmos de aprendizado 

de máquina com melhor desempenho na classificação dos genótipos, utilizando bandas espectrais 

como variáveis preditoras, foram a máquina de vetor suporte e a regressão logística. Quando a 

variável preditora utilizada são os comprimentos de onda, a regressão logística apresentou 

resultado superior. 

 

Palavras-chave: Aprendizado de máquinas; bandas espectrais; fisiologia; melhoramento 

genético; sensor espectral. 
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ABSTRACT 

Soybean is one of the most important agricultural crops, both for the economy and for maintaining 

the global food supply. As such, it is the focus of many genetic improvement programs. Given the 

wide diversity of genotypes in this crop, classification based on physiological behavior can aid in 

breeding programs. Thus, the objective of this study was to identify machine learning algorithms 

and inputs with the best performance for classifying soybean genotypes based on physiological 

characteristics. The field experiment was implemented in a randomized block design with three 

replications, evaluating 32 soybean genotypes. Multi- and hyperspectral reflectance data were 

obtained and grouped into 20 representative intervals in bands. The physiological traits analyzed 

were: net photosynthesis, internal CO2 concentration, stomatal conductance, and transpiration. 

Genotype clustering based on their physiological performance was performed using the k-means 

algorithm and principal component analysis, resulting in two groups. These clusters were then 

used as output variables in the machine learning models, while the input variables tested included 

wavelengths and spectral band averages of the selected bands. The machine learning algorithms 

tested were: artificial neural network, J48 decision tree algorithm, REPTree, support vector 

machine (SVM), random forest, and logistic regression (LR), which was used as a control. The 

statistical metrics used to evaluate model accuracy were correct classification percentage and F-

score. A correlation network was generated to express the correlations between physiological traits 

and spectral bands, separated by cluster. The machine learning algorithms that performed best in 

classifying the genotypes were SVM and LR. Using spectral bands as predictor variables, both 

algorithms (SVM and LR) showed similar results. When wavelengths were used as the predictor 

variable, LR showed superior results. 

 

Keywords: Machine learning; spectral bands; physiology; genetic improvement; spectral sensor. 
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1. INTRODUÇÃO 

A soja (Glycine max (L.) Merrill) é uma das culturas agrícolas de maior importância tanto 

para a economia quanto para a manutenção da oferta de alimento a nível mundial. O grão é uma 

fonte rica em proteínas e óleos, o que a torna indispensável na alimentação humana (WALLY-

VALLIM et al., 2014), estando presente na mesa de milhares de pessoas todos os dias, além de 

sua participação na produção de ração animal entre outros subprodutos (KOUR, 2023; ZHANG et 

al., 2019). Devido seu teor de proteína elevado e potencial benéfico para a saúde além a ampla 

gama de produtos que tem em sua composição derivados da soja, sua produção e consumo tem 

aumentado mundialmente (DENG, 2021). Levando os programas de melhoramento genético a 

buscar cada vez mais por genótipos com respostas fisiológicas adaptadas aos diferentes ambientes 

aos quais são expostos. 

As características fisiológicas da cultura da soja são vitais na determinação da qualidade e 

produtividade dos grãos, essas variáveis devem ser consideradas desde a determinação do genótipo 

a ser utilizado sob diferentes ambientes, considerando que os processos fisiológicos estão 

intimamente ligados aos fatores genéticos e condições ambientais (BATISTA et al., 2022; SILVA 

et al., 2017). Diversos fatores abióticos influenciam nos processos moleculares e fisiológicos das 

plantas, podendo impactar negativamente no crescimento e produtividade da cultura (RASHEED 

et al., 2022; ZHANG et al., 2020; NGUYEN, 2024). A resposta fisiológica da planta exposta ao 

estresse abiótico envolve alguns mecanismos genéticos complexos, com genes específicos 

desempenhando um importante papel na adaptação do genótipo ao ambiente (LESTARI et al., 

2014).  

A fotossíntese líquida, concentração interna de CO2, condutância estomática e transpiração 

são processos fisiológicos importantes e influentes no desenvolvimento e produtividade da soja. 

A condutância estomática regula a troca gasosa entre a planta e o ambiente, influenciando a 

eficiência da fotossíntese e a transpiração (CHEN et al., 2022; TANAKA et al., 2010), e está ligada 

a diversos processos essenciais para o crescimento e desenvolvimento das plantas. Sua atuação 

sofre interferência de diversos fatores como intensidade luminosa e características genéticas, que 

podem impactar na eficiência das trocas gasosas e taxas fotossintéticas nas folhas da cultura da 

soja (CHEN et al., 2022; TANAKA et al., 2010).  

Os estômatos são pequenas aberturas nas superfícies vegetais, estando em maior número 

na face abaxial das folhas, esses poros controlam as trocas gasosas, como a entrada de dióxidos de 
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carbono (CO2) utilizado na fotossíntese, liberação de gás oxigênio (O2) e a liberação de vapor de 

água durante a transpiração (SHEKOOFA et al., 2023). A condutância estomática determina como 

ocorrerá esse movimento do gás através dos poros, impactando nas taxas em que essas trocas e 

perda de água nas plantas (SHEKOOFAet al., 2023; CHEN et al., 2022). 

Mensurar essas características pode fornecer importantes informações e contribuir para 

uma tomada de decisão assertivas durante as fases iniciais dos programas de melhoramento 

genético de soja. Porém para se obter esses dados é necessário se ter acesso a equipamentos com 

alto investimento inicial, além da exigência de mão de obra especializada para operar esses 

equipamentos em campo (SUN et al., 2023; HERRITT & FRITSCHI, 2020), o que implica em 

maiores custos e demanda tempo para conclusão da tarefa. Uma opção viável para respostas mais 

rápidas e confiáveis é a utilização de sensoriamento remoto para obtenção de dados espectrais. 

O uso de sensores espectrais para captar informações sobre a reflectância da luz em 

diferentes comprimentos de onda integrados a outras tecnologias fornecem uma ampla base de 

dados, essas informações podem ser utilizadas para avaliar o estado fisiológico e eficiência do uso 

da água por exemplo (COTRIM et al., 2021; RAHMAN et al., 2017). Devido ao grande volume 

de dados obtidos pelo sensoriamento remoto a análise dessas informações pode se tornar uma 

tarefa difícil para os modelos estatísticos convencionais, sendo assim combinar inteligência 

computacional e análise espectral, pode melhorar significativamente a capacidade de classificação 

e predição de caracteres fisiológicos da soja (HOU, et al. 2021).  

 A utilização das técnicas de aprendizado de máquinas na agricultura está crescendo graças 

a sua capacidade de analisar grandes conjuntos de dados (LIAKOS et al., 2018), e seu uso tem sido 

empregado em diversas áreas, como estimativa de produção, identificação de fitopatógenos, 

reconhecimento de plantas daninhas e fenotipagem de alta precisão (ANG & SENG, 2021; 

MAHMOOD et al., 2022; SANTANA, 2023). Essas aplicações têm demonstrado a versatilidade 

da utilização da inteligência computacional para melhorar os resultados da produção agrícola.  

Sabendo que os genótipos têm diferentes respostas fisiológicas ao ambiente, a classificação 

desses materiais segundo sua fisiologia, utilizando suas características espectrais submetidas a 

algoritmos de aprendizado de máquinas pode auxiliar os melhoristas a selecionarem de maneira 

rápida e assertivas os genótipos com maior potencial para atender requisitos fisiológicos alvos dos 

programas de melhoramento. Sendo assim, a hipótese de pesquisa é de que é possível classificar 

genótipos de soja quanto a sua resposta fisiológica, utilizando informações espectrais submetidas 
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ao processamento de dados por diferentes algoritmos de aprendizado de máquinas. O objetivo 

desse estudo foi encontrar a combinação entre diferentes algoritmos de aprendizado de máquinas 

e configurações de dados espectrais utilizados como variáveis de entrada para os modelos, oferece 

maior acurácia na classificação dos genótipos de soja com base em suas respostas fisiológicas. 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

O ensaio foi conduzido na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, campus Chapadão 

do Sul (18°41’33’’S, 52°40’45’’W, com 810 m de altitude). O clima da região segundo 

classificação de Köppen e Geiger é Aw (Tropical de Savana). O solo é classificado como Latossolo 

Vermelho Distrófico Argiloso, com as características na camada de 0 – 0,20 m: pH (H2O) = 6,20; 

Al trocável (cmolc dm-3) = 0,00; Ca+Mg (cmolc dm-3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,30; K (cmolc 

dm- 3) = 0,20; Matéria orgânica (g dm-3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,00; Soma de bases 

(cmolc  dm-3) = 2,30; CTC (cmolc dm-3) = 5,10.  

Foram utilizados 32 genótipos F3 de soja, obtidos a partir de autofecundações sucessivas 

de populações F2, a semeadura foi realizada na safra 2021/22 (outubro de 2021), o delineamento 

utilizado foi o delineamento de blocos casualizados (DBC), com três repetições para cada 

genótipo. As parcelas foram formadas por cinco linhas com espaçamento de 0,45 m, com um metro 

de comprimento. Antes da semeadura a área recebeu preparo de solo do tipo convencional (aração 

e gradagem niveladora).  

Na data de semeadura as sementes de soja tratadas utilizando o fungicida (Metil Tiofanato 

+ Piraclotrobina), o inseticida utilizado foi o Fipronil, todos os químicos aplicados na dose de 0,2 L 

do produto a cada 100 kg de sementes. Foi realizada a inoculação com a bactéria Bradyrhizobium 

para a fixação biológica de nitrogênio, seguindo a orientação da bula, com a dose de 0,2 L de 

inoculante líquido concentrado a cada 100 kg de sementes. Os sulcos de plantio foram abertos 

utilizando uma semeadora de 5 linhas, sem deposição de adubação, na sequência as sementes 

foram distribuídas manualmente nos sulcos com a densidade de 15 sementes por metro. Os tratos 

culturais utilizados durante o ciclo da cultura, com aplicação de fungicidas, inseticidas e herbicidas 

foram realizados conforme a necessidade após sucessivas avaliações in loco. 

As avaliações iniciaram aos 60 dias após a emergência (DAE), com as análises espectrais de três 

amostras foliares escolhidas ao acaso da parte superior do dossel da planta de cada parcela. Foi 

utilizado o sensor hiperespectral Ocean Optics modelo STS-VIS-L-50-400-SMA. Foi capturada a 
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reflectância nos comprimentos de onda entre 450 e 824 nm em laboratório com iluminação 

artificial, utilizando duas lâmpadas halógenas de 120 W com faixa de lux convergindo no ponto 

de leitura a 50 centímetros do alvo.  A calibração do sensor foi realizada antes da leitura das 

amostras de cada bloco, utilizando-se uma placa de sulfato de bário para a calibração do branco e 

o isolamento do sensor para a calibração do escuro. O sensor atua conectado a um computador que 

registra as leituras utilizando o software específico do sensor, chamado OceanView (Figura 1), 

com resolução espectral de 1.5 nm.  

 

Figura 1. Representação esquemática do sistema laboratorial utilizado para a aquisição dos dados 

espectrais. 

 

 

Fonte: elaboração própria 

 

Os comprimentos de onda (WL), foram agrupados em médias de intervalos representativos 

em bandas seguindo a metodologia adaptada de Da Silva Junior et al., (2018), utilizando os valores 

de comprimentos de onda médios livres de ruído disponibilizados pelo sensor (Tabela 1). 
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Tabela 1. Intervalos de Faixa espectral (nm) e comprimento de onda médio (nm) usados no 

estabelecimento de 20 bandas espectrais  

Bandas (nº) Faixa espectral (nm) Comprimento de onda médio (nm) 

B3 481-500 490,47 

B4 501-530 515,34 

B5 531-539 534,89 

B6 540 540,00 

B7 541-649 594,80 

B8 650 650,00 

B9 661-670 665,54 

B10 675 675,00 

B11 676-684 680,05 

B12 685-689 686,83 

B13 690-700 695,07 

B14 701-709 705,03 

B15 710 710,00 

B16 711-730 720,60 

B17 675 675,00 

B18 676-684 680,00 

B19 685-689 687,00 

B20 690-700 695,00 

B21 701-709 705,00 

B22 710 710,00 

B23 711-730 720,50 

Fonte: elaboração própria 

 

Também aos 60 DAE, as características fisiológicas foram avaliadas em cinco plantas por 

parcela utilizando um analisador de fotossíntese portátil (Infrared Gas Analyzer - IRGA), modelo 

Li- 6400XT (LiCor Inc., Lincoln, Nebraska, EUA), segundo a metodologia proposta por Teodoro 

et al. (2019). As medições foram realizadas entre as 8:00 e 11:00 horas da manhã, temperatura 

variando entre 26 °C e 26,5 °C e umidade relativa do ar entre 50 e 80%. Foi utilizado fluxo de 
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fótons fotossinteticamente ativos de 1044 μmol m- 2 s-1 e concentrações de CO2 no ambiente de 

372 ± 10 mol m-2 s-1. As características fisiológicas analisadas foram: fotossíntese líquida 

(photo, μmol CO2 m
-2s-1), condutância estomática (cond, mol H2O m-2 s-1), concentração interna 

de CO2 (Ci, μmol CO2 mol air-1) e transpiração (Trmmol, mmol H2O m-2 s-1). 

Os dados espectrais e fisiológicos foram submetidos a análises estatísticas de análise de 

variância (ANOVA) e teste de comparação de médias (skott-Knott). A primeira análise realizada 

foi o agrupamento dos genótipos aplicando o algoritmo k-means. Esse algoritmo depende de uma 

determinação prévia do valor de k, sendo esse o número de grupos (cluster’s), criados (AHMED 

et al., 2020), no estudo em questão o valor que melhor representou a separação dos grupos de 

acordo com as características fisiológicas foi k = 2, separando os genótipos em dois grupos, 

denominados Cluster 1 e Cluster 2.  

O k-means determina os valores para os centroides com base no valor de k, após isso ele 

realiza comparações individuais entre os valores das amostras e o quão distante estão dos 

centroides definidos anteriormente. Cada amostra pertence a seu respectivo grupo de acordo com 

a distância dos centroides, sendo consideradas similares entre si os valores próximos e distintos 

dos valores distantes, que pertencem ao outro grupo. Os clusters definidos pelo algoritmo k-means 

foram plotados em um gráfico biplot aplicando a análise de componentes principais (PCA), para 

expressar visualmente a divisão dos genótipos nos clusters.   

Após a definição dos clusters, foram construídos boxplot comparativos entre as médias dos 

valores obtidos para as características fisiológicas e das bandas espectrais (SB), permitindo a 

observação dos diferentes valores médios separados por cluster formado. Também foi realizado 

análise de correlação de Pearson entre as variáveis e as bandas selecionadas expressas por um 

gráfico de calor para cada cluster. 

Posteriormente os dados foram submetidos à aprendizagem de máquinas, utilizando seis 

algoritmos (Tabela 2), sendo a regressão logística (SL), utilizada como modelo controle por ser 

um algoritmo tradicional de regressão, estando o sucesso dos demais algoritmos relacionados a 

capacidade de obter melhores resultados quando comparados a SL. Para a entrada nos modelos, 

foram utilizados dois grupos de dados, as variáveis espectrais (WL), obtidas pelo sensor sem o 

ruído (450-828nm), e as médias espectrais das bandas selecionadas (SB), (450,0-720,6 nm), com 

o intuito de que os algoritmos distinguissem os clusters de acordo com os dados espectrais dos 
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genótipos pertencentes a cada um deles. Os dois clusters formados foram utilizados como variáveis 

de saída nos modelos de aprendizado de máquinas.  

 

Tabela 2. Relação dos modelos de aprendizagem de máquinas utilizados na classificação. 

Sigla Modelo de aprendizagem de máquinas Referência 

RT REPTree (Snousy et al., 2011) 

J48 Árvores de decisão J48 (Quinlan, 2014) 

RF Floresta aleatória (Belgiu; Dragut, 2016) 

RNA Redes neurais artificiais (Egmont-Petersen et al, 2002) 

SL Regressão logística (Štepanovsky et al., 2017) 

SVM Máquina de vetor suporte (Nalepa and Kawulok, 2019) 

Fonte: elaboração própria 

 

Para todos os modelos foram utilizados os parâmetros das configurações padrão do software 

Weka 3.8.5, com exceção das Redes Neurais Artificiais, onde foram aplicadas duas camadas 

intermediarias com 10 neurônios em cada. A classificação dos clusters pelos algoritmos utilizou a 

validação cruzada estratificada, com k-fold = 10 e dez repetições (100 execuções por modelo).  

Para avaliar o desempenho dos algoritmos os resultados foram submetidos a duas métricas de 

acurácia: porcentagem de classificações corretas (CC), e F-score. Foram construídos boxplots para 

expressar os resultados de acurácia obtidos por cada um dos modelos e dos inputs para ambas as 

métricas utilizadas. Os valores de CC e F-score foram submetidos uma análise de variância 

(ANOVA), e teste de médias quando necessário, utilizando o teste de Scott-Knott (SCOTT; 

KNOTT, 1974), a 5% de significância. A análise de PCA-Kmeans, as correlações de Pearson, os 

gráficos e os testes de médias foram realizados utilizando o software R (TEAM, 2013), aplicando 

os pacotes ggplot2, ExpDes.pt e Metan.  

 

3. RESULTADOS 

Os 32 genótipos de soja avaliados foram agrupados em dois grupos (cluster), de acordo com 

suas similaridades relacionadas aos resultados médios para as variáveis fisiológicas: fotossíntese 

liquida (photo, μmol CO2 m
-2s-1), condutância estomática (cond, mol H2O m-2 s-1), concentração 

interna de CO2 (Ci, μmol CO2 mol air-1) e transpiração (Trmmol, mmol H2O m-2 s-1). O primeiro 
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grupo denominado Cluster 1 (C1), conta com 20 dos genótipos (PC1 45,6%), sendo os 12 (PC2 

22%) restantes agrupados no Cluster 2 (C2). A Figura 2 apresenta um gráfico de componentes 

principais (PCA), onde é possível observar a dimensionalidade dos dados dos genótipos agrupados 

em seus respectivos clusters. 

 

Figura 2. Clusters formados pelo algoritmo K-means dividindo os 32 genótipos de soja de acordo 

com a sua similaridade em variáveis fisiológicas: fotossíntese liquida (photo, μmol CO2 m
-2s-1), 

condutância estomática (cond, mol H2O m-2 s-1), concentração interna de CO2 (Ci, μmol CO2 mol 

air-1) e transpiração (Trmmol, mmol H2O m-2 s-1). 

 

Fonte: elaboração própria 

 

 Os valores médios para as variáveis analisadas obtidos pelos grupos estão apresentados nos 

boxplots da Figura 3. Houve diferença estatística entre os dois clusters para as variáveis 

condutância estomática, concentração interna de CO2 e transpiração, sendo o C2 o grupo com 

melhor média nos três caracteres. Para fotossíntese liquida não houve diferença estatística 

significativa entre os grupos ainda que a média para essa variável tenha sido superior no C1. 

Figura 3. Gráficos de boxplot mostrando a comparação de médias entre os cluster separados por 

variáveis fisiológicas: fotossíntese liquida (photo, μmol CO2 m-2s-1), condutância estomática 
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(cond, mol H2O m-2 s-1), concentração interna de CO2 (Ci, μmol CO2 mol air-1) e transpiração 

(Trmmol, mmol H2O m-2 s-1).  

Letras iguais sobre os boxplot’s separados por variável não diferenciam entre si pelo teste T a 5% de probabilidade 

para cada variável. 

Fonte: elaboração própria 

 

 

 Com os valores médios de refletância dos comprimentos de ondas dos genótipos alocados 

em seus respectivos grupos foi traçada a curva espectral dos dois clusters (comprimentos de onda 

entre 400 e 825nm). Os comprimentos de onda observados no C2 apresentam valores maiores que 

os do C1, o que fica mais perceptível entre 525 e 700 nm (Figura 4). Entre 750 e 825 nm houve 

novamente uma diferenciação entre os grupos, sendo a média do C2 superior ao resultado 

observado no C1. 
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Figura 4. Assinatura hiperespectral VIS/NIRs dos clusters formados. As linhas verticais indicam 

o início e o fim da faixa de comprimentos de onda com maior diferenciação ente os cluster C1 e 

C2.  

 

 

Fonte: elaboração própria 

 

 Para expressar a relação linear entre as variáveis fisiológicas e as bandas espectrais da 

Tabela 1 foi realizada uma análise de correlação de Pearson. Por se tratar de dados com alta 

similaridade, as bandas espectrais apresentaram de moderada a alta correlação positiva entre si nos 

dois grupos formados (Figura 4).  

Entre as variáveis fisiológicas houve uma diferenciação entre as interações para os dois grupos, 

com destaque para a correlação alta e positiva entre Ci, cond e Trmmol no C1, e correlação 
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moderada entre Photo e cond para o mesmo grupo, sendo ainda a interação de Photo fraca e 

negativa com Ci e nula com Trmmol (Figura 5 A). O gráfico de correlação de Pearson para o C2 

(Figura 5 B), mostrou uma interação semelhante as observadas no C1 entre todas as variáveis, 

porém com menor intensidade, apresentando entre baixa e moderada correlação.  

 

Figura 5. Correlação de Pearson as variáveis fisiológicas: fotossíntese liquida (photo, μmol CO2 

m-2s-1), condutância estomática (cond, mol H2O m-2 s-1), concentração interna de CO2 (Ci, μmol 

CO2 mol air-1) e transpiração (Trmmol, mmol H2O m-2 s-1) para o cluster 1 (A) e cluster 2 (B). 

 

  

Fonte: elaboração própria 

 

Os dois clusters apresentaram interações diferentes entre as variáveis fisiológicas e as 

bandas analisadas, sendo todas as interações no C1 negativas e fracas, enquanto no C2 as 

interações foram majoritariamente nulas, com 14% das interações foram negativas, com destaque 

para as interações entre a variável Photo que apresentou correlação positiva, ainda que baixa, com 

todas as bandas testadas. 

 Essa variação no comportamento dos grupos dificulta a aplicação de métodos estatísticos 

tradicionais para relacionar e agrupar os genótipos com base em suas respostas fisiológicas, por 

isso os dados foram submetidos a análise de aprendizagem de máquinas (ML). Os resultados 

apresentaram interação estatisticamente significativa para as duas métricas de acurácia, entre os 

modelos de ML utilizados e as entradas. Para a métrica de acurácia Classificações corretas (CC), 
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as entradas bandas espectrais (SB) e comprimento de ondas (WL), não apresentaram diferença 

estatística quando submetidos aos algoritmos redes neurais artificiais (ANN), árvore de decisão 

(DT) ou máquina de vetor de suporte (SVM). Utilizando os algoritmos random forest (RF) e a 

regressão logística (SL), o melhor percentual de classificações corretas ocorreu quando se utilizou 

o WL como entrada, sendo a SL o algoritmo com melhor desempenho entre os modelos testados 

(Figura 6). Quando se utilizou SB como entrada o algoritmo J48 apresentou melhor desempenho, 

com média estatisticamente superior aos resultados obtidos quando se utiliza o WL como input 

para esse mesmo algoritmo. 

 

Figura 6. Boxplot para porcentagem de classificação correta (CC) considerando a interação 

significativa entre os algoritmos de ML e as entradas testadas.  

Médias seguidas pelas mesmas letras maiúsculas para as diferentes entradas e algoritmos de ML não diferem pelo 

teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria 

 

 Os resultados mostram que ANN, DT e SVM tivem desempenho semelhante  quando 

submetidos às duas diferentes entradas. RF e SL tem melhores percentuais de CC quando utilizado 
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o WL como entrada. Enquanto o algoritmo J48 apresenta maior capacidade de classificações 

corretas quando o SB é utilizado como entrada. 

 Para a métrica F-score, os algoritmos ANN, DT e SL não apresentaram diferença 

significativa em seu desempenho independente da entrada utilizada. Por outro lado os modelos J48 

e SVM apresentaram desempenho superiores quando foi utilizado o SB como entrada, resposta 

oposta ao observado nos resultados do RF, onde o WL foi a entrada que levou o algoritmo a 

apresentar melhor desempenho na classificação (Figura 7).  

 

Figura 7. Boxplot para F-score considerando a interação significativa entre os algoritmos de ML e 

as entradas testadas.  

 

Letras maiúsculas sobre os boxplot’s das diferentes entradas divididos por algoritmos de ML não diferem entre si pelo 

teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria 

 

Observando os resultados obtidos para as duas métricas é possivel concluir que ANN, DT, J48 

e RF são constantes em seu desempenho, tendo resposta semelhante para ambas as métricas de 
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acuracia. O algoritmo SL apresentou as maiores médias em ambos os métodos utilizados como 

critério de acuracia, quando a entrada utilizada foi o WL e que o SVM apresentou a menor 

amplitude nos resultados utilizando o SB como entrada tanto para o CC quanto para o F-score, 

indicando alta acúracia nos resultados. DT apresentou resultados consistentes independente da 

entrada ou métrica de acúracia utilizado. SL e SVM apresentaram alternância na superioridade de 

desempenho conforme a entrada e a métrica de acuracia utilizada. As diferenças observadas entre 

os clusters destacam a necessidade de estratégias personalizadas para o manejo de diferentes 

genótipos, visando maximizar a produtividade e a sustentabilidade da cultura da soja. 

 

4. DISCUSSÃO 

Conhecer a resposta fisiológica dos genótipos ao ambiente, principalmente durante as fases 

iniciais do programa de melhoramento pode economizar tempo, investimento e esforços dos 

melhoristas, pois com base em estudo prévio do ambiente em que será inserida a variedade alvo 

do programa os genótipos podem ser classificados e selecionados para continuar ou não nas fases 

seguintes de seleção. Essas informações poderiam levar os programas de melhoramento mais 

rapidamente a variedades com resistência à seca, estresse térmico e tolerância a altos teores salinos 

por exemplo (BELLALOUI et al., 2013; VAN DER LAAN, 2024; XU et al., 2019; TOUM et al., 

2022).  

Os resultados obtidos nesse estudo reforçam a complexidade das interações entre as variáveis 

fisiológicas e as características espectrais dos grupos formados, e submetidos a diferentes 

algoritmos de aprendizagem de máquinas. O agrupamento foi possível devido às diferentes 

respostas dos genótipos ao ambiente, reforçando o que foi observado por Steiner et. al. (2022), que 

observaram que é possível fazer a discriminação de cultivares de soja com base na eficiência da 

absorção de nutrientes. Essas diferenças refletem a variabilidade genética e fisiológica presente 

nos genótipos de soja. Essa variação pode ser observada na anatomia e concentração de pigmentos 

presentes na folha de diversas culturas e sua interação com a luz em diferentes genótipos conforme 

observado no estudo de Falcione et. al. (2023). 

O fato de não haver diferença estatística entre os grupos para a variável fotossíntese líquida, 

ainda que as médias tenham sido superiores no Cluster 1, corroboram com o estudo conduzido por 

Koester et. al. (2016). Esses autores observaram que a concentração de fotossíntese liquida da soja 
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não sofreu uma variação significativa ao longo do tempo, mesmo com o trabalho dos programas 

de melhoramento que buscam aumentar o potencial fotossintético da cultura.  

A análise espectral apontou que os genótipos do Cluster 2 obtiveram valores de reflectância 

maiores do que os encontrados no Cluster 1 em diversas faixas espectrais, especialmente entre 525 

e 700 nm, e novamente entre 750 e 825 nm. Essas diferenças na reflectância podem estar 

associadas a variações na estrutura foliar, conteúdo de clorofila e outros pigmentos (CRUSSIOL 

et al., 2013). Podem ainda estar ligadas a capacidade dos genótipos a resposta ao ambiente 

conforme descrito no estudo conduzido por Crusiol et al., (2021) que classificou os genótipos de 

soja sob diferentes níveis de disponibilidade hídrica e estágio fenológico utilizando os dados de 

reflectância hiperespectral. 

A correlação de Pearson indicou que as interações entre variáveis fisiológicas e bandas 

espectrais são complexas e diferem entre os grupos. No Cluster 1, houve correlações positivas de 

moderadas a altas entre as variáveis fisiológicas, enquanto no Cluster 2 essas correlações foram 

majoritariamente baixas ou inexistentes. Sugerindo que os genótipos do Cluster 2 apresentam 

mecanismos fisiológicos e bioquímicos diferentes dos encontrados nos genótipos do Cluster 1 

(ZUBAIDAH et. al., 2023), influenciando e diferindo sua resposta espectral. A complexidade 

dessas interações faz com que os métodos tradicionais não sejam os mais indicados para 

demonstrar as nuances que separam os genótipos, uma opção é fazer uso do aprendizado de 

máquinas para ultrapassar essa barreira. 

A utilização de diferentes algoritmos de aprendizagem de máquinas revelou diferenças 

significativas na capacidade de classificação dos modelos com base nos genótipos e suas 

especificidades, corroborando com estudos que indicam que algoritmos de aprendizados de 

máquina podem classificar com eficiência genótipos de soja baseado em diferentes caracteres, 

oferecendo informações relevantes para os programas de melhoramento genético da soja. Gava et 

al., (2022) utilizaram técnicas de sensoriamento remoto associados a algoritmos de aprendizado 

de máquinas para identificar com sucesso diferentes cultivares de soja. O algoritmo de regressão 

logística (SL) e o random forest (RF) apresentaram melhor desempenho quando o input utilizado 

foi o comprimento de onda completo (WL).  

Esses modelos são eficazes quando se utiliza dados com alta dimensionalidade e complexidade 

de maneira rápida e confiável, aumentando a precisão de forma não subjetiva. (YOOSEFZADEH-

NAJAFABADI et al. 2021; DE MEDEIROS et al., 2020; KHAN et al., 2022). Por outro lado, o 
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algoritmo J48 mostrou melhor desempenho com as médias espectrais das bandas selecionadas 

(SB), indicando sua capacidade de simplificação e interpretação de dados reduzidos. Santana 

(2024) classificou com sucesso genótipos de soja com base em sua eficiência na absorção de 

nutrientes utilizando modelos de aprendizados de máquinas, destacando a precisão alcançada 

quando se utiliza algoritmos como máquina de vetores de suporte e J48.  

A utilização de métricas de acurácia, como porcentagem de classificações corretas (CC) e F-

score, proporcionou uma avaliação robusta do desempenho dos modelos de ML, elas ajudam a 

entender e identificar os pontos fortes e fracos dos modelos. Os resultados observados 

demonstraram que alguns algoritmos, como ANN e DT, apresentam desempenho constante 

independentemente da entrada, outros, como SL e SVM são mais sensíveis a seleção da métrica 

de desempenho e input utilizado (AWAD & KHANNA, 2015). Este comportamento reforça a 

importância de selecionar os algoritmos adequados ao conjunto de dados que se busca trabalhar e 

as entradas com melhor desempenho para tarefas específicas de classificação (VENUGOPAL et 

al., 2022; SALIH & ABDULAZEEZ, 2021; ADIO, 2024). 

Em pesquisas futuras poderiam ser exploradas as aplicações de outros métodos de 

aprendizagem de máquinas, que atuando com grande número de dados coletados a campo têm 

mostrado resultados promissores em outras áreas da agricultura de precisão (RIBEIRO et.al., 2024; 

ED-DAOURI et. al., 2023;). Estudos adicionais poderiam ainda investigar a influência dos fatores 

ambientais, como estresse hídrico e nutricional, sobre a interação entre as variáveis fisiológicas e 

espectrais dos genótipos de soja, haja visto que o estudo conduzido por Monteiro et. al., (2021) 

aponta que esses fatores impactam fortemente a qualidade fisiológica das sementes de soja.  

 

5. CONCLUSÃO 

Os resultados deste estudo demonstraram que a aplicação de algoritmos de aprendizado de 

máquina permite distinguir e classificar genótipos de soja com base em suas respostas fisiológicas, 

a partir de características espectrais. Entre os modelos testados, a Máquina de Vetor de Suporte 

(SVM) e a Regressão Logística (SL) apresentaram as maiores precisões de classificação. Além 

disso, não foram observadas diferenças significativas entre as diferentes formas de entrada dos 

dados (comprimentos de onda e bandas espectrais), indicando que ambas as abordagens preservam 

informações relevantes para a modelagem. 
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CAPÍTULO 2 - USO DE SENSOR VIS-NIR-SWIR PARA CLASSIFICAÇÃO DE 

GENÓTIPOS DE SOJA QUANTO AO SEU DESEMPENHO FISIOLÓGICO 

Resumo 

A soja (Glycine max (L.) Merrill) é uma cultura de grande relevância para a segurança 

alimentar e a economia agrícola, destacando-se pela ampla variabilidade genética e pela 

capacidade de adaptação a diferentes ambientes. Essa diversidade resulta em respostas fisiológicas 

distintas entre os genótipos, dificultando a seleção precoce de materiais com potencial agronômico. 

Neste estudo, foram avaliadas variáveis fisiológicas e espectrais de 32 populações F₃ de soja, em 

dois anos (2023/23 e 2023/24), cultivadas em campo, com o objetivo de classificar os genótipos 

com base em sua resposta fisiológica utilizando algoritmos de aprendizado de máquina. As 

variáveis fisiológicas fotossíntese líquida (A), concentração interna de CO₂ (Ci), condutância 

estomática (gs), eficiência do uso da água (WUE) e transpiração (E) e transpiração (E), foram 

mensuradas aos 60 dias após a emergência com analisador portátil de fotossíntese (IRGA), 

enquanto as variáveis espectrais foram obtidas por espectrorradiômetro na faixa de 350 a 2500 nm. 

As bandas espectrais foram definidas com base em critérios fisiológicos e referências da literatura, 

totalizando doze intervalos não sobrepostos. Os dados foram submetidos à classificação por seis 

algoritmos de aprendizado de máquina: redes neurais artificiais (ANN), máquina de vetor suporte 

(SVM), J48, REPTree (RT), floresta aleatória (RF) e regressão logística (LR). A predição foi 

realizada por validação cruzada estratificada (k-fold = 10, com dez repetições), e os modelos foram 

avaliados pelas métricas de acurácia (%CC), F-score e coeficiente Kappa. Os resultados indicaram 

que o espectro contínuo apresentou desempenho superior às bandas agregadas, e que os algoritmos 

J48 e REPTree foram os mais eficientes na classificação dos genótipos, seguidos por ANN e SVM. 

Os modelos RF e LR apresentaram menor desempenho em todas as métricas. A abordagem 

proposta demonstrou ser eficaz na discriminação de genótipos com diferentes estratégias 

fisiológicas, evidenciando o potencial da espectroscopia hiperespectral associada ao aprendizado 

de máquina como ferramenta de suporte à fenotipagem e à seleção em programas de melhoramento 

genético da soja. 

 

Palavras-Chave: Glycine max (L.) Merrill; espectroscopia hiperespectral; fenotipagem 

fisiológica; aprendizado de máquina; classificação de genótipos. 
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ABSTRACT 

Soybean is a crop of major importance for global food security and agricultural economy, 

standing out for its broad genetic variability and adaptability to diverse environments. This 

diversity leads to distinct physiological responses among genotypes, making early selection of 

promising materials a challenge. In this study, physiological and spectral variables were evaluated 

in 32 F₃ soybean populations grown under field conditions, aiming to classify genotypes based on 

their physiological responses using machine learning algorithms. Physiological traits were 

measured at 60 days after emergence using a portable photosynthesis analyzer (IRGA), while 

spectral data were collected with a spectroradiometer covering the 350–2500 nm range. Spectral 

bands were defined based on physiological criteria and literature references, resulting in twelve 

non-overlapping intervals. Data were classified using six machine learning algorithms: ANN, 

SVM, J48, REPTree, M5P, and RF. Predictions were performed using stratified k-fold cross-

validation (k = 10, with ten repetitions), and model performance was evaluated using accuracy 

(%CC), F-score, and Kappa coefficient. Results showed that the full spectrum input outperformed 

aggregated bands, and that J48 and REPTree were the most effective algorithms, followed by ANN 

and SVM. RF and LR showed the lowest performance across all metrics. The proposed approach 

proved effective in distinguishing genotypes with contrasting physiological strategies, highlighting 

the potential of hyperspectral reflectance combined with machine learning as a support tool for 

phenotyping and selection in soybean breeding programs. 

 

Keywords: Glycine max (L.) Merrill; hyperspectral reflectance; physiological phenotyping; 

machine learning; genotype classification. 
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1. INTRODUÇÃO 

A soja (Glycine max (L.) Merrill) é uma das principais culturas agrícolas do mundo, 

desempenhando papel estratégico na segurança alimentar global e na economia de diversos países 

(CONAB, 2024). Sua ampla variabilidade genética e elevada capacidade de adaptação a diferentes 

condições edafoclimáticas tornam o cultivo versátil, porém desafiador no que diz respeito à seleção 

precoce de genótipos com potencial agronômico. Essa diversidade genética resulta em respostas 

fisiológicas distintas entre os materiais, dificultando a identificação eficiente de genótipos 

adaptados a ambientes específicos (YU et al., 2022; SARIĆ et al., 2022). 

Nesse contexto, tecnologias que permitam caracterizar com precisão e rapidez os atributos 

fisiológicos das plantas têm ganhado relevância. A espectroscopia hiperespectral destaca-se como 

uma dessas ferramentas, por sua capacidade de gerar dados em tempo reduzido, de forma não 

destrutiva e com crescente acessibilidade no campo da agricultura de precisão (FALCIONI et al., 

2020; DALE et al., 2013). Essa técnica permite mensurar características bioquímicas e estruturais 

das folhas, como teor de clorofila, conteúdo hídrico e integridade celular, especialmente nas faixas 

do visível (VIS: 400–700 nm) e do infravermelho próximo (NIR: 700–1100 nm), que são sensíveis 

a variações fisiológicas (SHI et al., 2023; ADEGOYE et al., 2023). 

Entretanto, o grande volume de dados gerados por sensores hiperespectrais exige métodos 

analíticos robustos, capazes de lidar com alta dimensionalidade e complexidade. As abordagens 

tradicionais de estatística multivariada, embora úteis, apresentam limitações frente à variabilidade 

espectral e fisiológica observada em campo. Nesse cenário, algoritmos de aprendizado de máquina 

(ML) têm se mostrado eficazes na classificação de genótipos e na fenotipagem de alto rendimento, 

utilizando dados espectrais como base (LIAKOS et al., 2018; YOOSEFZADEH-NAJAFABADI 

et al., 2021). 

Na cultura da soja, algoritmos como Support Vector Machines (SVM), Regressão Logística 

(LR), Árvores de Decisão (J48, M5P), Random Forest (RF) e Redes Neurais Artificiais (ANN) 

têm sido aplicados com sucesso em tarefas de classificação e predição, apresentando desempenho 

variável conforme os dados de entrada utilizados (SNOUSY et al., 2011; BELGIU; DRĂGUŢ, 

2016; SANTANA et al., 2023). A escolha entre espectro contínuo ou bandas espectrais agregadas 

influencia diretamente a acurácia dos modelos, assim como a seleção das métricas de avaliação, 

como F-score e coeficiente Kappa, que oferecem uma visão mais abrangente da performance dos 

algoritmos (BENOS et al., 2021; NAIDU et al., 2023). 
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A espectrometria aplicada à classificação de genótipos tem se consolidado como alternativa 

promissora para reduzir a subjetividade das avaliações, acelerar os processos de triagem e ampliar 

a precisão na seleção de materiais genéticos (SANTANA et al., 2022). Diante disso, este estudo 

parte da hipótese de que é possível classificar genótipos de soja com base em sua resposta 

fisiológica, utilizando dados espectrais e algoritmos de aprendizado de máquina. 

O objetivo deste trabalho foi identificar os algoritmos de ML e as configurações de entrada 

que proporcionam maior acurácia na classificação de genótipos de soja, considerando suas 

características fisiológicas mensuradas em condições de campo. 

 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

O experimento foi realizado nas safras 2023/2024 e 2024/2025, na área experimental da 

Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, campus Chapadão do Sul (18°41’33’’S, 

52°40’45’’W, altitude de 810 m). O clima da região é classificado como Tropical de Savana (Aw), 

e o solo corresponde a um Latossolo Vermelho Distrófico de textura argilosa. As características 

químicas da camada de 0–0,20 m foram: pH (H₂O) = 6,20; Al³⁺ trocável = 0,00 cmolc dm⁻³; Ca²⁺ 

+ Mg²⁺ = 4,31 cmolc dm⁻³; P = 41,30 mg dm⁻³; K⁺ = 0,20 cmolc dm⁻³; matéria orgânica = 19,74 

g  dm⁻³; V = 45%; m = 0%; soma de bases = 2,30 cmolc dm⁻³; CTC = 5,10 cmolc dm⁻³. 

O delineamento experimental foi em blocos casualizados, com quatro repetições e 32 

populações F₃ de soja. Cada parcela continha cinco linhas de 1,5 m de comprimento, espaçadas 

em 0,45 m, com densidade de 15 plantas por metro linear. A semeadura ocorreu em outubro de 

2023 e 2024, após preparo convencional do solo com aração e gradagem. As sementes foram 

tratadas com fungicida (Piraclostrobina + Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), na proporção de 

200 mL por 100 kg de sementes. Para a inoculação biológica, utilizou-se Bradyrhizobium spp. na 

mesma proporção. Os tratos culturais foram realizados conforme as exigências da cultura.  

As avaliações foram realizadas aos 60 dias após a emergência (DAE), utilizando analisador 

portátil de fotossíntese por infravermelho (IRGA), modelo Li-6400XT (LiCor Inc., Lincoln, 

Nebraska, EUA). As medições ocorreram sob fluxo de fótons fotossinteticamente ativos de 

1000 μmol m⁻² s⁻¹. 

As variáveis analisadas foram: fotossíntese líquida (A), transpiração (E), condutância 

estomática (gs), concentração interna de CO₂ (Ci), e eficiência no uso da água (WUE = A/E). As 

medições foram realizadas entre 8h e 11h, em três plantas por parcela, em dias com céu claro, 
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temperatura entre 26,0 e 26,5°C e umidade relativa entre 50% e 80%, conforme Teodoro et al. 

(2019). A folha utilizada foi a terceira completamente expandida a partir do ápice, considerada 

padrão para diagnósticos nutricionais. 

As mesmas folhas utilizadas nas análises fisiológicas foram avaliadas espectralmente. 

Foram coletadas três amostras por parcela, medidas com espectrorradiômetro FieldSpec 4 Jr 

(Analytical Spectral Devices, Boulder, EUA), com faixa de leitura entre 350 e 2500 nm. Utilizou-

se o acessório ASD Plant Probe, que permite medições de contato sem interferência da luz 

ambiente. A calibração foi feita com placa branca de sulfato de bário, repetida ao final das leituras 

de cada bloco. As leituras foram registradas via software RS3 e exportadas em arquivo com 

extensão .txt pelo ViewSpectroPro para posterior análise estatística.  

Com os dados de comprimentos de onda foi realizada a seleção das bandas espectrais a 

serem utilizadas foi guiada por critérios fisiológicos, fundamentados nas regiões do espectro 

eletromagnético que apresentaram maior separação entre os clusters, conforme observado na 

assinatura espectral média com intervalo de confiança. Adicionalmente, os intervalos foram 

definidos com base em referências consolidadas da literatura, como Im & Jensen (2009) e da Silva 

Jr. et al. (2018), que descrevem faixas associadas a componentes bioquímicos e estruturais das 

folhas. As bandas espectrais foram agrupadas considerando a diferença média suavizada (superior 

a 0,004), largura mínima de 10 nm e máxima de 150 nm para preservar a capacidade de 

representatividade do espectro. 

A Figura 1 apresenta os intervalos utilizados para cálculo de média de refletância das doze 

bandas. A segmentação foi baseada em transições conhecidas de reflectância associadas a 

características fisiológicas das plantas, como a região do Red Edge (701–750 nm), a resposta do 

mesófilo no infravermelho próximo (750–1050 nm), regiões de absorção de água (1050–1500 nm), 

e zonas de absorção estrutural e química no SWIR (acima de 1500 nm). A média da reflectância 

em cada banda foi utilizada como variável de entrada nos modelos de classificação supervisionada. 
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Figura 1. Assinatura hiperespectral de ambos os clusters formados. Destaque para os 

comprimentos de onda com diferentes cores mostrando o intervalo contido em cada banda 

formada. 

 

 

Fonte: elaboração própria. 

Foram identificados doze intervalos espectrais com diferença média suavizada superior a 

0,004 e largura mínima de 10 nm: 701–1885 nm e 2068–2308 nm (Tabela 1). Esses intervalos 

foram divididos em doze bandas espectrais não sobrepostas, respeitando um limite máximo de 150 

nm por banda. 

Tabela 1. Intervalos de faixa espectral (nm) associados a processos fisiológicos utilizados no 

estabelecimento das doze bandas espectrais. 

BANDA INÍCIO (NM) FIM (NM) RESPOSTA FISIOLÓGICA 

B1 701 750 Clorofila (Red Edge) 

B2 751 900 Estrutura celular (NIR) 

B3 901 1050 Mesófilo 

B4 1051 1200 Água (inicial SWIR) 
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B5 1201 1350 Água + lignina 

B6 1351 1500 Água (absorção secundária) 

B7 1501 1650 Celulose, lignina 

B8 1651 1800 Estrutura vegetal 

B9 1801 1885 Transição SWIR 

B10 2068 2150 Água e proteína 

B11 2151 2230 Lignina e celulose 

B12 2231 2308 Estrutura vegetal seca 

 

Os dados foram submetidos à análise por algoritmos de aprendizado de máquina, tendo 

como variável de saída (output) os atributos fisiológicos. A predição foi realizada por validação 

cruzada estratificada com k-fold = 10 e dez repetições, totalizando 100 execuções por modelo. 

Todos os parâmetros foram mantidos conforme configuração padrão do software Weka 

3.8.6. Os algoritmos utilizados foram: redes neurais artificiais (ANN) ( EGMONT-PETERSEN et 

al., 2002), árvore de decisão REPTree (SNOUSY et al., 2011), árvore M5P (BLAIFI et al., 2018), 

floresta aleatória (RF; BELGIU & DRĂGUŢ, 2016) e máquina de vetor suporte (SVM; NALEPA 

& KAWULOK, 2019). 

Para avaliação dos modelos, foram utilizadas as métricas de acurácia (%CC), F-score e 

coeficiente Kappa. A significância dos algoritmos e das entradas foi verificada por análise de 

variância. Quando significativa, os resultados foram agrupados pelo teste de Scott-Knott (SCOTT 

& KNOTT, 1974), ao nível de 5% de probabilidade. Os gráficos e agrupamentos foram gerados 

com os pacotes ggplot2 e ExpDes.pt no software RStudio (RSTUDIO TEAM, 2023). As etapas da 

pesquisa descritas na metodologia estão representadas na Figura 2. 
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Figura 2. Etapas da pesquisa: A. Obtenção dos valores dos caracteres fisiológicos de 32 genótipos 

de soja; B. Obtenção dos valores espectrais de amostras dos 32 genótipos F3 de soja; C. 

Classificação dos genótipos de soja com base no seu comportamento fisiológico; D. Utilização de 

algoritmos de aprendizado de máquinas para a classificação dos genótipos utilizando os dados 

espectrais como entrada e os grupos de genótipos como saída. 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

3. RESULTADOS 

A Figura 3 apresenta a projeção bidimensional dos genótipos de soja agrupados em dois 

grupos (C1 e C2), com base nas variáveis fisiológicas selecionadas. A separação foi obtida por 

meio da Análise de Componentes Principais (PCA) associada ao algoritmo de agrupamento K-

means.  
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Figura 3. Análise de Componentes Principais (PCA), apresentando a representação bidimensional 

dos clusters C1 e C2 formados pelo algoritmo k-means. 

 

Fonte: elaboração própria. 

A formação dos grupos revela padrões fisiológicos distintos. O cluster C1 apresentou maior 

dispersão ao longo do primeiro componente (PC1 63,7%), sugerindo variabilidade em atributos 

como fotossíntese líquida (A) e eficiência no uso da água (WUE). Por outro lado, C2 (PC2 26,4%), 

concentrou-se em uma faixa mais restrita, com destaque para condutância estomática (gs) e taxa 

de transpiração (E). Esse comportamento demonstram a eficácia da PCA na discriminação de 

genótipos de soja com desempenho fisiológico contrastante sob estresse moderado. 

A Figura 4 mostra os boxplots das variáveis fisiológicas avaliadas por cluster. As 

diferenças entre os grupos foram estatisticamente significativas para todas as variáveis. O cluster 

C2 apresentou maiores valores de concentração intercelular de CO₂ (Ci), condutância estomática 

(gs) e transpiração (E), indicando maior abertura estomática e difusão de gases. Em contraste, C1 

destacou-se pela maior taxa de assimilação líquida de CO₂ (A) e maior eficiência no uso da água 

(WUE), sugerindo uma estratégia voltada à conservação hídrica e ao aproveitamento mais eficiente 

do carbono fixado.  
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Figura 4. Distribuição das variáveis fisiológicas Ci, A, gs, E e WUE entre os grupos de cluster 

(C1 e C2). Cada boxplot representa a variação dentro de cada variável fisiológica, e as 

comparações de médias referem-se exclusivamente aos dois clusters dentro de cada gráfico. Os 

pontos individuais foram deslocados horizontalmente (jitter) para evitar sobreposição e permitir a 

visualização da densidade de observações em cada grupo. Letras diferentes indicam diferenças 

estatísticas significativas entre os clusters para a variável correspondente. 

Fonte: elaboração própria. 

Esse padrão evidencia um equilíbrio entre intensidade e eficiência no uso dos recursos. 

Enquanto C2 prioriza trocas gasosas mais intensas, C1 adota uma resposta mais conservadora, com 

menor transpiração e maior eficiência hídrica. Essa diferenciação tem implicações diretas na 

seleção de genótipos para programas de melhoramento, especialmente em cenários de estresse 

hídrico ou ambientes com alta disponibilidade de água. 
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A Figura 5 apresenta as curvas espectrais médias dos genótipos classificados nos clusters C1 e C2, 

com bandas de erro (±DP), abrangendo a faixa de 350 a 2500 nm. Na região do visível (400–700 

nm), observam-se variações consistentes entre os grupos, especialmente entre 540 e 680 nm. A 

depressão em torno de 680 nm, típica da absorção da clorofila-a, foi mais acentuada em C1, 

indicando maior concentração de pigmentos fotossintéticos.  

Figura 5. Assinaturas espectrais médias dos clusters C1 e C2 ao longo do intervalo VIS-NIR-SWIR 

(350–2500 nm). As linhas representam a reflectância média de cada cluster em cada comprimento 

de onda, enquanto as faixas coloridas indicam a variabilidade interna (±DP), entre os indivíduos 

dentro de cada grupo.  

 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

Na faixa do infravermelho próximo (NIR: 750–1300 nm), sensível à estrutura celular, os 

valores foram ligeiramente superiores em C2, sugerindo diferenças anatômicas foliares, como 

maior espessura do mesofilo ou integridade estrutural. Já no infravermelho de ondas curtas (SWIR: 

1300–2500 nm), as diferenças foram mais evidentes em bandas associadas à absorção por água e 

lignina (ex.: 1450, 1950, 2200–2300 nm), indicando variações no teor de água foliar e na 
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composição estrutural dos tecidos. A análise conjunta dessas regiões espectrais confirma que as 

diferenças fisiológicas entre os grupos também se expressam ao longo do espectro. 

 Após o agrupamento, foram realizadas tarefas de classificação utilizando seis algoritmos 

de aprendizado de máquina (ML): J48, REPTree (RT), máquina de vetor suporte (SVM), redes 

neurais artificiais (ANN), Regressão Logística (LR) e Random Forest (RF), com duas 

configurações de entrada: espectro contínuo (WL: 350–2500 nm) e bandas espectrais agregadas 

(Bands). A Figura 6 apresenta os boxplots comparando a acurácia (CC%) entre os modelos. 

Observou-se diferença estatística entre as entradas, com desempenho superior para WL em todos 

os algoritmos. As maiores medianas foram observadas em J48 e RT, seguidos por ANN e SVM. 

LR e RF apresentaram as menores médias e maior variabilidade.  

Figura 6. Comparação do desempenho de algoritmos de ML utilizando espectro contínuo e bandas 

espectrais. 

 

  

Fonte: elaboração própria. 

A agregação do espectro em 12 bandas resultou em perda de desempenho, embora ANN e 

SVM tenham mantido medianas superiores às dos demais. LR e RF permaneceram com os piores 

resultados. Esses dados indicam que o espectro contínuo conserva mais informação discriminativa, 

resultando em maior acurácia e estabilidade nos modelos testados. 
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 Considerando apenas o espectro completo (WL), os boxplots revelam um gradiente claro 

de desempenho entre os algoritmos nas três métricas avaliadas (Figura 7). Em termos de acurácia, 

J48 e RT apresentaram os maiores valores médios (87,5%), seguidos por ANN (84,37%) e SVM 

(83,75%). LR (73,13%) e RF (71,88%) compuseram o grupo com menor desempenho. Esses 

resultados indicam que a escolha do algoritmo influencia diretamente a taxa de classificações 

corretas.  

Figura 7. Boxplots comparativos de acurácia, F-score e Kappa para algoritmos de classificação 

com espectro completo (WL). 

 

 

Fonte: elaboração própria. 

Na métrica F-score, J48 (0,88) e RT (0,87) novamente se destacaram, seguidos por ANN 

(0,85) e SVM (0,83). RF apresentou o menor valor (0,68), indicando baixa capacidade de 

generalização. Quanto ao coeficiente Kappa, J48 (0,71) e RT (0,70) mantiveram os melhores 

desempenhos, enquanto ANN (0,65) e SVM (0,60) apresentaram valores intermediários. RF (0,23) 

foi novamente o pior, e LR (0,41) ficou abaixo dos modelos mais robustos. 

Esses resultados reforçam que algoritmos baseados em árvores de decisão e margens, como 

J48, RT, ANN e SVM, apresentam maior consistência e precisão na classificação de genótipos de 
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soja com base em dados espectrais, especialmente quando se utiliza o espectro contínuo como 

entrada. 

4. DISCUSSÃO 

Os dois primeiros componentes principais explicaram 90,1% da variância total dos dados, 

valor superior ao observado por Regazzi e Cruz (2020), que indicaram cerca de 70% como 

referência em estudos similares. Essa abordagem tem sido amplamente utilizada para discriminar 

genótipos com base em características espectrais e fisiológicas (CRUSIOL et al., 2021; SERON 

et al., 2025; BUCHAILLOT et al., 2022). A formação dos clusters reflete padrões fisiológicos 

distintos: o grupo C1 apresentou maior dispersão em atributos como fotossíntese líquida (A) e 

eficiência no uso da água (WUE), enquanto C2 concentrou-se em condutância estomática (gs) e 

transpiração (E), o que é coerente com os achados de LU et al. (2020) e WIJEWARDANA et al. 

(2019), que destacam a sensibilidade dessas variáveis à disponibilidade hídrica. 

As curvas espectrais médias dos clusters revelaram diferenças marcantes nas regiões VIS, 

NIR e SWIR. No VIS (400–700 nm), a depressão em torno de 680 nm, associada à absorção da 

clorofila-a, foi mais acentuada em C1, sugerindo maior conteúdo de pigmentos fotossintéticos 

(SHI et al., 2022; SONOBE et al., 2020). No NIR (700–1300 nm), C2 apresentou maior 

reflectância, possivelmente relacionada à estrutura celular foliar, como maior espessura do 

mesofilo ou maior integridade anatômica (ADEGOYE et al., 2023). Já no SWIR (1300–2500 nm), 

as diferenças nas bandas de 1450, 1950 e 2200–2300 nm indicam variações no teor de água e 

lignina, reforçando a utilidade da espectroscopia como ferramenta de fenotipagem fisiológica 

(GROßKINSKY et al., 2015; GILL et al., 2022). 

A etapa de classificação com algoritmos de aprendizado de máquina revelou que o espectro 

contínuo (WL) supera as bandas agregadas (Bands) em todos os modelos testados. Essa 

superioridade está relacionada à preservação da variabilidade espectral, como destacado por 

TEJASREE & AGILANDEESWARI (2024) e YOOSEFZADEH-NAJAFABADI et al. (2021), 

que apontam que a redução de dimensionalidade pode comprometer a acurácia da classificação em 

imagens hiperespectrais. 

Entre os algoritmos, J48 e REPTree (RT) apresentaram os melhores desempenhos em 

acurácia, F-score e coeficiente Kappa. Esses modelos baseados em árvores de decisão são 

reconhecidos por sua robustez em conjuntos de dados com estrutura hierárquica e por lidarem bem 
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com variáveis categóricas e contínuas (AHMED et al., 2020). A utilização do algoritmo J48 pode 

melhorar a precisão da classificação, pois elimina a subjetividade e reduz erros nas respostas 

(KHATRI et al., 2018; DEMIR et al., 2022). As redes neurais artificiais (ANN) também 

apresentaram desempenho consistente, especialmente em cenários com maior complexidade 

espectral. Segundo ABDOLRASOL et al. (2021), a performance das ANN pode ser otimizada por 

meio de técnicas como PSO e GA, que ajustam parâmetros como número de neurônios e taxa de 

aprendizado. ANN também tem sido aplicada com sucesso na predição de rendimento de culturas 

e características químicas (AKBAR et al., 2018; HARA et al., 2021). 

O algoritmo SVM mostrou-se eficiente na classificação de genótipos com espectros 

contínuos, corroborando os achados de NAIDU et al. (2023) e HASSANIJALILIAN et al. (2020), 

que destacam a estabilidade do SVM em tarefas de classificação binária e multiclasse, 

especialmente quando avaliado por métricas como F-score e Kappa. SVM também tem sido 

utilizado com sucesso na predição de produtividade e na detecção de doenças em soja 

(NAGASUBRAMANIAN et al., 2018; NOI & KAPPAS, 2018). 

Por outro lado, algoritmos como Random Forest (RF) e Regressão Logística (LR) 

apresentaram desempenho inferior. RF, embora eficaz em muitos contextos, pode sofrer com 

sobreajuste em espectros contínuos quando o número de variáveis é elevado em relação ao número 

de amostras (HASSAN et al., 2018). LR, por sua vez, é mais sensível à linearidade dos dados e 

tende a apresentar menor acurácia em cenários com alta complexidade espectral e interações não 

lineares (RIZAL et al., 2022). 

Esses resultados indicam que a escolha do algoritmo de ML deve considerar não apenas a 

acurácia, mas também a natureza dos dados, o volume amostral e a complexidade espectral. A 

integração entre espectroscopia hiperespectral e algoritmos de ML representa uma abordagem 

promissora para a fenotipagem fisiológica de genótipos de soja, permitindo a identificação de 

grupos com estratégias adaptativas distintas e oferecendo suporte valioso para programas de 

melhoramento genético voltados à tolerância a estresses ambientais (SANTANA et al., 2022; 

BOLAÑOS et al., 2023). 

 

5. CONCLUSÃO 

Este estudo evidenciou que a espectroscopia combinada à algoritmos de aprendizado de 

máquina, constitui uma estratégia eficaz para a classificação de genótipos de soja com base em 
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suas respostas fisiológicas. Os melhores resultados foram obtidos a partir do espectro contínuo 

(350 a 2500 nm), que possibilitou a preservação da riqueza informacional dos dados espectrais. 

Entre os algoritmos avaliados, J48 e REPTree destacaram-se por apresentarem maiores valores de 

acurácia, F-score e coeficiente Kappa, seguidos por máquina de vetor suporte (SVM) e redes 

neurais artificiais (ANN). Em contrapartida, modelos como Random Forest e Regressão Logística 

apresentaram desempenho inferior, sugerindo menor capacidade de generalização nesse contexto. 
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