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RESUMO 

A utilização de fenotipagem de alta precisão (HTP) no melhoramento de plantas pode auxiliar 

pesquisadores na seleção mais precisa e rápida de genótipos a partir de seu fenótipo. Aliar 

técnicas de aprendizagem de máquinas pode facilitar o processamento de dados advindos de 

distintos sensores que podem ser utilizados na fenotipagem. No capítulo 1 foi utilizado um 

sensor multiespectral, coletando reflectâncias na faixa do visível obtidos nas seguintes bandas 

espectrais (SBs): vermelho (660 nm), verde (550 nm), Rededge (735 nm) e NIR (790 nm) e 

realizados cálculos de índices de vegetação (IVs), objetivando encontrar algoritmos de 

aprendizagem de máquina e inputs com maior precisão para classificar genótipos de soja com 

base em características industriais. No capítulo 2 foi utilizado um sensor hiperespectral, que 

permitiu capturar a reflectância entre os comprimentos de onda entre 450 e 824 nm objetivando: 

I) classificar genótipos de soja de acordo com as características industriais do grão; II) 

identificar o(s) algoritmo(s) com melhor acurácia para a classificação dos genótipos com a 

reflectância das folhas; III) identificação do melhor dado de entrada (input) dos algoritmos que 

melhoram sua performance. O capítulo 3 utilizou-se sensor hiperespectral com capacidade de 

medir o espectro na faixa de 350 a 2500 nm objetivando avaliar a acurácia de técnicas de 

aprendizagem de máquinas em distinguir genótipos de soja de acordo com caracteres industriais 

dos grãos. Os experimentos foram conduzidos na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, 

campus Chapadão do Sul em diferentes safras com distintos genótipos. As avaliações espectrais 

foram realizadas aos 60 dias após a emergência. Ao fim do ciclo foi avaliada a produtividade 

de grãos e realizada as análises laboratoriais dos caracteres industriais. Os dados foram 

submetidos a algoritmos de aprendizagem de máquina (ML): rede neural artificial (ANN), 

algoritmos de árvore de decisão J48 (J48), REPTree (DT) e RandomTree (Rt), floresta aleatória 

(RF) e regressão logística (LR), usada como controle. No capítulo 1, utilizando o sensor 

multiespectral os algoritmos de ML que alcançaram maiores precisões foram ANN, DT e SVM 

utilizando apenas bandas espectrais. No capítulo 2 os algoritmos SVM e J48 foram os que 

apresentaram melhor performance também utilizando bandas espectrais como input. E no 

capítulo 3 a regressão logística (RL) apresentou superioridade na classificação dos genótipos 

de soja com a utilização dos comprimentos de onda como input. 

Palavras-chave: multiespectral; hiperespectral; comprimento de onda; inteligência 

computacional.



ABSTRACT 

The use of high-precision phenotyping (HTP) in plant breeding can help researchers in the more 

accurate and faster selection of genotypes based on their phenotype. Combining machine 

learning techniques can facilitate the processing of data from different sensors that can be used 

in phenotyping. In Chapter 1, a multispectral sensor was used, collecting reflectances in the 

visible range obtained in the following spectral bands (SBs): red (660 nm), green (550 nm), 

Rededge (735 nm) and NIR (790 nm) and calculations of vegetation indices (IVs) were 

performed, aiming to find machine learning algorithms and inputs with greater precision to 

classify soybean genotypes based on industrial characteristics. In chapter 2, a hyperspectral 

sensor was used, which allowed capturing the reflectance between wavelengths between 450 

and 824 nm, aiming to: I) classify soybean genotypes according to the industrial characteristics 

of the grain; II) identify the algorithm(s) with the best accuracy for classifying genotypes with 

leaf reflectance; III) identification of the best input data of the algorithms that improve their 

performance. Chapter 3 used a hyperspectral sensor capable of measuring the spectrum in the 

range of 350 to 2500 nm, aiming to evaluate the accuracy of machine learning techniques in 

distinguishing soybean genotypes according to grain industrial traits. The experiments were 

conducted at the Federal University of Mato Grosso do Sul, Chapadão do Sul campus in 

different crops with different genotypes. Spectral evaluations were performed 60 days after 

emergence. At the end of the cycle, grain yield was evaluated and laboratory analyzes of 

industrial traits were carried out. Data were subjected to machine learning (ML) algorithms: 

artificial neural network (ANN), J48 decision tree (J48), REPTree (DT) and RandomTree (Rt) 

algorithms, random forest (RF) and logistic regression (LR), used as control. In Chapter 1, using 

the multispectral sensor, the ML algorithms that achieved greater precision were ANN, DT and 

SVM using only spectral bands. In chapter 2, the SVM and J48 algorithms were the ones that 

presented the best performance also using spectral bands as input. And in chapter 3, logistic 

regression (RL) showed superiority in the classification of soybean genotypes using 

wavelengths as input. 

Keywords: multispectral; hyperspectral; wave-length; computational intelligence.
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

A interação do genótipo da planta com o ambiente resulta no fenótipo que são 

avaliados por técnicas de fenotipagem. A fenotipagem tradicional demanda tempo, mão 

de obra que demanda investimento alto e equipamentos específicos dependendo do que 

será avaliado (SOUSA, 2014). Buscar técnicas que possibilitem maior exatidão e 

agilidade na determinação de características fenotípicas relacionando tais informações 

com respostas biológicas das plantas em diferentes condições de ambientes são alvo de 

pesquisa nos últimos anos (SANTOS & YASSITEPE, 2014). 

Ao longo dos anos a genotipagem teve grandes avanços devido ao 

aprimoramento da biologia e engenharia molecular (MORAES, 2002), como as técnicas 

de sequenciamento genômico que se tornou um método eficiente e barato que geram uma 

grande quantidade de dados favorecendo a pesquisa em diversos âmbitos. Esse avanço 

não ocorreu da mesma forma com avaliações fenotípicas (SANTOS; YASSITEPE, 2014). 

Nos últimos anos, novas técnicas de fenotipagem de plantas foram 

desenvolvidas utilizando sensores que captam informações emitidas pelas plantas. A 

coleta de informação por meio de imagens permite quantificar variáveis da planta de 

forma não destrutiva, com precisão e com regularidade ao longo do ciclo da planta 

(CHOUDHURY et al., 2019). A utilização conjunta de sensores, computadores, robótica, 

aeronaves e inteligência computacional permitiu o desenvolvimento de plataformas e de 

modelagens para a fenotipagem de alto rendimento buscando a acurácia de informações 

sobre diversas culturas (SONG et al., 2021). Dentre as plataformas está a utilização, 

principalmente, de satélites ou de aeronaves remotamente pilotadas (ARP) (JANG et al., 

2020). Esse tipo de plataforma é mais utilizado em melhoramento de culturas comercias 

de grande escala (SONG et al., 2021).  

As plataformas que realizam fenotipagem de alta precisão pode ser divididas em 

duas categorias: fenotipagem morfológica; ou fisiológica (Li et al., 2021). A reflectância 

emitida pelo dossel das plantas por meio de comprimentos de onda permite relacionar 

com características de caráter fisiológico, como teor de nitrogênio foliar, clorofila e 

estado hídrico da planta (BURUD et al., 2017). Também é possível a mensuração de 

características morfológicas (VAN EEUWIJK et al., 2019) como altura de plantas ou 

produtividade de grãos. Dessa forma, a fenotipagem utilizando sensores com auxílio de 

veículos aéreos não tripulados ou robôs permitem levantamento de grande número de 

informações sobre as plantas de forma não destrutiva e de maneira econômica (BURUD 

et al., 2017). 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1  Espectro Eletromagnético  

Qualquer corpo com temperatura acima do zero absoluto emite energia 

eletromagnética, e pode ser considerado como uma fonte de energia. Essa energia pode 

ser composta de maneira contínua em função de seu comprimento de onda ou de sua 

frequência, sendo denominada de espectro eletromagnético (MORAES, 2002). A energia 

eletromagnética de maior quantidade da Terra é oriunda do Sol, que se propaga por meio 

de onda eletromagnéticas (NAUE et al., 2011). A energia luminosa interage de forma 

distinta com os diversos alvos da Terra, o qual cada um possui sua própria “assinatura 

espectral”. Essa assinatura espectral diz respeito a quantidade de energia refletida ou 

absorvida de maneiras diferentes ao longo das faixas do espectro da luz incidente 

(FIGUEIREDO, 2005). 

A energia eletromagnética possui subdivisões de acordo com a interação que 

ocorre entre o objeto e a radiação incidente, a transparência da atmosfera e o processo 

físico originário da energia eletromagnética. O espectro eletromagnético varia de ondas 

curtas até ondas de comprimentos maiores (MORAES, 2002). Os sensores que captam a 

radiação eletromagnética obtêm dados sobre os alvos de interesse da superfície terrestre 

que são transformados em dados passíveis de interpretação (NAUE et al., 2011). 

A energia luminosa, além de contribuir para a assinatura espectral dos objetos, 

contribui para a fotossíntese das plantas afetando seus processos fisiológicos. Além de 

que a porcentagem de solo coberta por plantas é significativa no planeta afetando a 

interceptação da radiação e na quantidade que é refletida ou absorvida por essas plantas 

(BABOLIM et al., 2014). E esse comportamento espectral das plantas envolve desde 

análise de folhas, plantas isoladas ou por cobertura de vegetação formada com um 

conjunto de planta, chamado dossel (EDWIRGES et al., 2017). Em culturas de interesse 

comercial pesquisadores e profissionais realizam todo o acompanhamento do ciclo das 

safras por meio dos comprimentos de onda refletidos pelas plantas avaliando estádios 

fenológicos desde a emergência até o enchimento dos grãos (KERN et al., 2018). 

Dentro do sensoriamento remoto há a classificação de sensores como passivos 

e ativos em que os sensores passivos necessitam da radiação do sol para poder capturar 

os comprimentos de onda do material em avaliação. Já o os sensores ativos produzem sua 

própria radiação, emitindo energia eletromagnética para os objetos capturando parte dessa 
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energia refletida (MORAES, 2002). O sensoriamento remoto passivo, de maneira geral é 

separado em dois segundo a resolução espectral: multiespectral e hiperespectral 

As câmeras chamadas de RGB são as mais utilizadas pelas aeronaves 

remotamente pilotadas em análises de fenotipagem em culturas. Esse tipo de sensor 

possui baixo custo, são leves e o processamento dos dados é relativamente simples. 

Entretanto, as informações fornecidas pelo RGB são limitadas quanto as características 

fisiológicas devido aos comprimentos de onda captados, ou seja, bandas espectrais além 

do RGB fornecem informações adicionais sobre a assinatura espectral da vegetação 

(TAIT et al., 2019).  Sensores multiespectrais são capazes de mensurar a reflectância 

emitida pelas plantas de partes visíveis e invisíveis do espectro eletromagnético. Já as 

imagens obtidas por meio de sensores hiperespectrais obtém bandas estreitas e de espectro 

contínuo (YANG et al., 2017), ou seja, fornece informações muito maiores ao longo do 

espectro possibilitando respostas mais precisas sobre a fisiologia da planta. 

 

2.2  Indices de Vegetação 

A superfície das plantas quando saudáveis são visualmente verdes, porque as 

folhas refletem verde e absorve a luz azul e vermelha (DIN et al., 2017) No comprimento 

de onda de 475 nm, na região do espectro azul, existe uma forte associação com a presença 

de xantofilas, carotenos e pigmentos de clorofilas α e β (SILVA JUNIOR et al., 2018; 

MOREIRA, 2005). Essa faixa de 475 nm, que pertence à região azul do espectro, está 

intimamente ligada à absorção de luz pelos pigmentos que conferem cores verdes a 

amarelas às folhas e são essenciais para a fotossíntese. Por outro lado, a faixa de 

comprimento de onda de 660 nm, que se encontra na região do vermelho, é altamente 

absorvida pelas clorofilas durante o processo de fotossíntese e pelos fitocromos para 

regular os processos de fotoperiodismo. Tanto a luz azul quanto a luz vermelha 

desempenham papéis cruciais em uma variedade de processos bioquímicos das plantas, 

especialmente relacionados à fotossíntese. Além dessas regiões do espectro 

eletromagnético, as faixas conhecidas como Rededge e infravermelho próximo (NIR) 

também desempenham um papel fundamental em processos relacionados ao 

fotoperiodismo e ao crescimento de tecidos (BERGAMASCHI & Bergonci, 2017).  

A faixa do espectro eletromagnético que abrange a refletância da vegetação é 

influenciada pelas características da planta quanto a substâncias químicas e morfologia 

dos seus órgãos. Basicamente a fenotipagem de plantas é baseado na região do 

ultravioleta (UV) (de 10 a 380 nm), os espectros visíveis, que são compostos das regiões 
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de comprimento de onda azul (450–495 nm), verde (495–570 nm) e vermelho (620–735 

nm) e a banda do infravermelho próximo e médio (850-1700 nm) (CRUDEN et al., 2012; 

RAHIM et al., 2016; XUE & SU, 2017; X. ZHANG et al., 2014).  

A radiação que chega aos sensores implantados nos ARP é medida por meio dos 

comprimentos de onda citados anteriormente (SHAW; BURKE, 2003). Por meio desses 

comprimentos de onda é possível realizar equações com um ou mais bandas do espectro 

eletromagnético, permitindo calcular as relações entre as bandas. Essas equações são 

chamadas de Índices de vegetação (IVs). Os IVs permitem adquirir informações sobre o 

fenótipo das culturas em meio a um grande número de indivíduos em qualquer estágio do 

ciclo (MONTESINOS-LÓPEZ et al., 2017). Eles foram desenvolvidos para diversas 

finalidades, e na agricultura são usados para otimizar diversos processos avaliativos de 

interesse (BRANDAO, 2009).  

A análise de severidade de doenças em diversas culturas geralmente é realizada 

por meio de avaliação visual de profissionais, que demanda tempo, mão de obra 

especializada e que pode gerar dúvidas devido a variação de notas que podem ser dadas 

a severidade da doença, de acordo com o profissional. Utilizar os IVs nesse processo, 

sobretudo aqueles que utilizam bandas do infravermelho e do infravermelho próximo, 

podem fornecer informações sobre a sanidade e nutrição da planta de forma mais rápida 

de precisa (LI et al., 2014). 

O Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) é um dos índices de 

vegetação mais conhecidos que dentre sua utilização está a predição de rendimento de 

grãos, análise da cobertura vegetal e informações quanto a senescência da cultura. Essas 

informações são alcançadas por meio da utilização de tonalidades de verdes, que são 

emitidos e medidos em distintos estágios de desenvolvimento da cultura (LI et al., 2014). 

Todavia o NDVI apresenta uma limitação, em presença de quantidades elevadas de massa 

vegetal, e tende a saturar e não fornecer informações reais sobre algumas mudanças da 

cobertura vegetal. Isso ocorre devido a resposta espectral da faixa do infravermelho 

próximo, que pode saturar rapidamente (GITELSON et al., 2002).  

Outro índice bastante conhecido é o SAVI. Com ele não ocorre o problema de 

saturação que acontece com o NDVI. No SAVI ocorre a suavização dos efeitos do solo, 

especialmente em estádios iniciais de crescimento da cultura, quando não há fechamento 

da entrelinha, tornando os dados mais confiáveis (BRAZ et al., 2015). Pode ter diversas 

utilizações, como na estimativa de índice de nutrição na cultura do milho (ZHAO et al., 

2018) e na predição de produção de grãos (VENANCIO et al., 2020). O NDVI é útil para 
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monitorar o crescimento e a fenologia de diversas culturas (RYU et al., 2021), por 

exemplo, o NDVI mostra uma correlação elevada com altura das plantas de milho, assim 

como o SAVI. E o NDRE possui uma associação maior com o teor de nitrogênio foliar 

das plantas de milho (FLORES et al., 2020) e juntamente com o NDVI fornecem 

informações precisas quando ao rendimento de grãos da cultura do milho (SANTANA et 

al., 2021). 

 

2.3  Fenotipagem de Alta Precisão no Melhoramento Genético de Plantas  

 

A fenotipagem de alta precisão ainda é um gargalo, visto que seus avanços são 

recentes e assim desenvolvimento de protocolos para registros precisos ainda são 

escassos. Os avanços na fenotipagem de alta precisão são necessários para melhorar a 

eficiência de seleção de genótipos em programas de melhoramento, acelerando ganhos 

genéticos e monitorando de forma remota e automatizada a sanidade da cultura 

diminuindo assim perdas quantitativas e qualitativas. Outro ponto a ser levado em 

consideração é a eficiência econômica, para que torne mais atrativo para criadores e 

produtores rurais (CHAWADE et al., 2019).  

Para as análises de fenotipagem há a utilização de plataformas de ARP com asa 

fixa ou asa rotativa, equipados com sensores de imagens. Tais sensores podem obter 

comprimentos de onda no espectro visível (RGB), sensores infravermelhos, câmeras 

multiespectrais e sensores hiperespectrais (SONG et al., 2021). Pesquisas recentes no 

ramo da fenotipagem de alto rendimento usando imagens adquiridas com auxílio das ARP 

possuem alto potencial na determinação de respostas das culturas a diversos tipos de 

estresses bióticos e abióticos (ZHOU et al., 2020).  

O foco do melhoramento de plantas é o desenvolvimento de novos genótipos de 

sejam de alguma forma melhores que os existentes. Tal melhora alcançada num 

determinado período de tempo é realizada por meio de seleção artificial, denominada 

ganho genético (XU et al., 2017). O melhoramento busca maximizar esses ganhos 

genéticos gerenciando componentes como variância genética aditiva, intensidade de 

seleção, controle parental de machos e fêmeas e o tempo para gerar esse ganho. O 

melhoramento sugere que quanto menor o diferencial de seleção menor é a resposta a ele. 

E para alterar a frequência genética é preciso haver uma fenotipagem e uma seleção 

precisa, buscando sempre aumentar a frequência de alelos favoráveis (CHAWADE et al., 

2019).  
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Ensaios a campo para o melhoramento de plantas são compostos por diversas 

parcelas que avaliam diversos genótipos quanto as suas características agronômicas. A 

replicação desses testes é bem comum, testando-os em diversos ambientes, avaliando as 

alterações entre os locais, épocas do ano ou entre anos, levando em conta a interação 

genótipo, ambiente e a influência de distintos manejos.  Dessa forma se torna um desafio 

para o melhoramento de plantas quantificar diversas características dos genótipos em 

distintos ambientes, contornando o tempo necessário para essas mensurações, a precisão 

das informações colhidas e a análise desses dados. A fenotipagem de alta precisão auxilia 

na diminuição do tempo, na velocidade da seleção, melhora na precisão e dá suporte para 

a decisão dos melhores genótipos (ARAUS et al., 2018). 

Utilizar a fenotipagem de alta precisão para avaliar caracteres fisiológicos 

permite que os pesquisadores possam avaliar a cultura de forma não destrutiva e avaliar 

seu desempenho ao longo do ciclo da cultura (DHONDT et al., 2013; HAIRMANSIS et 

al., 2014; MUNNS et al., 2010). As plataformas de fenotipagem permitem obter 

informações não destrutivas das plantas, com alto rendimento para estudos e 

características complexas como tolerâncias, resistências, fisiologia, arquitetura e 

crescimento (CHEN et al., 2014). 

 

2.4  Caracteres Industriais em Soja 

A soja é uma das culturas mais importantes mundialmente devido ao conteúdo 

de seus grãos, ricos em proteínas, óleo, açúcares, ácidos graxos e aminoácidos. Devido a 

sua constituição, é mundialmente utilizada na alimentação de animais e humanos 

(RAHMAN et al., 2023). O melhoramento e os manejos culturais de soja ao longo dos 

anos foram todos focados para que a cultura tivesse melhor desenvoltura produtiva ao 

maior número de condições adversas ambientais possíveis (MWIINGA et al., 2020). 

É indiscutível o esforço realizado por melhoristas em aumentar a produtividade 

de soja e melhorar sua performance quanto a resistência de pragas e doenças (RAHMAN 

et al., 2023), todavia há uma lacuna a ser preenchida pelo melhoramento genético para 

atender às necessidades de cada segmento industrial (RANI & KUMAR, 2022). Dentre 

os constituintes da soja de maior importância está a proteína que chega a ser duas vezes 

maior do que a proteína presente na carne e quatro vezes maior do que a do leite (OGOKE 

et al., 2003). O teor de proteína de uma cultivar comercial deve atender ao requisito de 

mercado de ser superior a 47,5% de proteína e de pelo menos 22% de teor de óleo 

(WILLIS, 2003). Caso o teor de óleo não atenda a esse requisito a quantidade de proteína 
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deve ser maior que o citado (PATIL et al., 2017). Além de óleo e proteína, a soja possui 

fibras e carboidratos em torno de 12%, em que as fibras são definidas como fibras 

dietética, importantes para auxiliar na redução do nível de colesterol (RAHMAN et al., 

2023). 

O melhoramento da soja tanto para produtividade quanto para qualidade 

industrial dos grãos é parcialmente dificultado pelos longos ciclos de geração das culturas, 

ou seja, a determinação desses fatores só será possível ao fim da colheita e com as análises 

laboratoriais dos grãos. Dessa forma a fenotipagem de alta precisão possibilita determinar 

genótipos com maior potencial para cada característica antes que o ciclo se encerre 

(YUAN et al., 2019). 

 

2.5  Aprendizagem de Máquina 

Os resultados demonstrados pelas bandas espectrais ou pelos índices de 

vegetação podem gerar dados confusos que podem ser contornados por modelos 

estatísticos. Essa dificuldade se deve a alta correlação que as bandas espectrais possuem 

e que geram problemas estatísticos que afetam a precisão dos resultados e suas 

interpretações(FEILHAUER et al., 2015). Dessa forma a utilização da aprendizagem de 

máquina surgiu como uma tecnologia que demonstra alto desempenho para desenvolver 

soluções multidisciplinares tecnológicas na agricultura (LIAKOS et al., 2018). Essa é 

uma abordagem promissora devido à habilidade dessa técnica em extrair detalhes das 

imagens e vem sendo aplicada com sucesso na determinação de características em folhas 

de plantas (ZHOU et al., 2019). A quantidade elevada de dados adquirida por meio da 

fenotipagem é uma dificuldade contornada com certa facilidade por técnicas de 

aprendizagem de máquinas, que consegue lidar com dados não lineares 

(CHLINGARYAN et al., 2018). 

Técnicas de aprendizagem de máquinas podem ser divididas em métodos 

supervisionados, semi-supervisionados e não supervisionados. Os métodos 

supervisionados são treinados com algoritmos de supervisão. Métodos não 

supervisionados usam padrões encontrados em conjuntos de dados sem o uso de rótulos. 

E os métodos semi supervisionados combinam as duas abordagens, que podem melhorar 

o poder de previsão (LIBBRECHT; NOBLE, 2015). 

Zhou et al., 2021, encontraram um modelo de previsão de produtividade de 

grãos usando aprendizagem de máquinas que resultou em uma previsão de 78% de 

exatidão. Tal resultado foi encontrado por meio de mensuração de características com 
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imagens adquiridas com ARP nos períodos iniciais e finais do crescimento reprodutivo 

da cultura da soja. Outro exemplo da aplicação dessa modelagem é na análise de imagens 

para classificação de tomates (ZABOROWICZ et al., 2013) e na classificação de 

maturação de frutos de pêssego (ALIPASANDI et al., 2013). 

Outro algoritmo utilizado para análise de dados é a Árvore de decisão, que 

possui poder preditivo com precisão, gerando resultados de fácil interpretação 

(CHASMER et al., 2014).  Almeida et al., 2020 utilizaram árvore de decisão para 

observar a acurácia dos IVs na estimativa de produtividade na cultura soja, observaram 

que SAVI é preciso na predição de produtividades até 4,300 kg ha-1 e que, maior que essa 

valor, o NDVI possui maior precisão. A seleção de variáveis preditivas por meio dessa 

técnica é realizada na construção do modelo, bem como a estrutura da árvore de decisão 

(FERNANDES et al., 2014). 
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CAPÍTULO 1 – CLASSIFICAÇÃO DE GENÓTIPOS DE SOJA QUANTO A 

CARACTERES TECNOLÓGICOS INDUSTRIAIS USANDO UAV-

MULTIESPECTRAL E APRENDIZAGEM DE MÁQUINA 

 

RESUMO 

Os genótipos de soja possuem características físico-químicas distintas, principalmente na 

quantidade de óleo e proteína. O uso de tecnologias de fenotipagem de alta precisão aliado 

ao processamento de dados por meio de algoritmos de aprendizagem de máquina (ML) 

facilita e pode tornar mais rápida e precisa a obtenção de informações das características 

dos grãos. Dessa forma, o objetivo do trabalho foi encontrar algoritmos de aprendizagem 

de máquina e inputs com melhor desempenho para classificação de genótipos de soja com 

base em características industriais. O experimento foi implementado a campo em blocos 

ao acaso com duas repetições. Foram avaliadas 103 populações F2 de soja. Foram obtidos 

dados de reflectância nos comprimentos de onda red, green, Rededge e NIR e calculado 

os índices de vegetação NDVI, NDRE, GNDVI, SAVI, MSAVI, MCARI, EVI e SCCCI. 

As características industriais avaliadas foram: teores de proteína, óleo, cinzas e fibras. Os 

dados foram submetidos a análise de correlação expresso por uma rede de correlações. 

Um agrupamento de genótipos baseado em características industriais foi realizado usando 

PCA e algoritmo k-means na separação dos grupos segundo os caracteres avaliados, e 

então os agrupamentos formados foram usados como variáveis de saída dos modelos ML, 

enquanto três configurações de entrada foram testadas: apenas bandas espectrais (B), 

apenas índices de vegetação (VIs) e B+VIs. Os algoritmos de ML testados foram: rede 

neural artificial (RNA), algoritmos de árvore de decisão J48 (J48), REPTree (DT) e 

RandomTree (Rt), floresta aleatória (RF) e regressão logística (LR), usada como controle. 

As métricas estatísticas utilizadas para avaliar a acurácia dos modelos foram, 

porcentagem de classificação correta (CC) e F-score. Os algoritmos de ML que 

alcançaram as maiores acurácias de classificação foram ANN, DT e SVM. Quanto aos 

inputs testados, os melhores resultados foram obtidos utilizando apenas bandas espectrais. 

 

Palavras-chave: inteligência computacional; fenotipagem de alto rendimento; 

agricultura de precisão; bandas espectrais; índices de vegetação 
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1 INTRODUÇÃO 

A soja é a principal fonte mundial de óleo vegetal e de farelo que é rico em 

proteína utilizado em rações animais. Além disso, tem sido difundida na indústria 

alimentícia para humanos devido aos seus benefícios nutritivos (JIANG et al., 2018). De 

maneira geral os grãos de soja possuem 40% de proteína, 20% de óleo, 35% carboidratos 

e 5% de cinzas (KARR-LILIENTHAL et al., 2005; Liu, 2012). A quantidade desses 

atributos nos grãos determina seu uso, ou seja, cultivares ricas em óleos são indicadas 

para indústria de óleo vegetal ou para a produção de biocombustíveis. Quando aos grãos, 

são destinados a alimentação humana, aqueles com teores elevados de proteína e açúcar 

(JIANG et al., 2018). 

Características intrínsecas aos grãos como teor de óleo, proteína e fibras possuem 

arquitetura genética complexa que dificulta a seleção e a modificação dos compostos dos 

grãos durante os programas de melhoramento (ZHANG et al., 2018). Estimar parâmetros 

das culturas agrícolas com alta precisão e de baixo custo é imprescindível para o avanço 

tecnológico e produtivo, sobretudo para o avanço da fenotipagem de alto rendimento 

(MAIMAITIJIANG et al., 2017).  

A fenotipagem de alto rendimento (HTP) possibilita mensurar uma grande 

quantidade de fenótipos ao longo do tempo e espaço, com custos menores e maior 

agilidade de trabalho. A HTP aumenta de forma significativa a precisão e auxilia na 

intensidade de seleção de genótipos em programas de melhoramento genético de plantas 

(RUTKOSKI et al., 2016). Diversas plataformas semi ou autônomas, equipadas com 

vários sensores, possibilitam a coleta de dados espaciais e temporais, que permite a 

obtenção de diversas informações sobre a cultura ao longo do ciclo (SINGH et al., 2016). 

Algoritmos de inteligência computacional aceleram e automatizam análises de imagens 

melhorando o processamento de informações de dados advindos de sensores que são 

informações complexas (MOCHIDA et al., 2019). 

A utilização de inteligência computacional como a aprendizagem de máquinas 

(ML) permite obter diversas respostas sobre as plantas utilizando variáveis espectrais 

como seleção de genótipos por meio de características ligada a produtividade ou o ciclo 

da soja (SANTANA et al., 2022), previsão do teor de nitrogênio foliar e altura de plantas 

(Osco et al., 2020), e associação entre produtividade e fatores relacionados (SANTANA 

et al., 2021b). Todas essas informações melhoram o processo de tomada de decisão na 

seleção de genótipos, contribuindo para o avanço do melhoramento de plantas de forma 

mais tecnológica e confiável (GAO et al., 2022). Dentre as funcionalidades dos 
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algoritmos de aprendizagem de máquinas está a classificação. No entanto, cada algoritmo 

tem seu próprio desempenho sobre um conjunto de dados, exigindo o teste de diferentes 

algoritmos para encontrar o melhor classificador para uma determinada situação 

(KARAKATIČ & PODGORELEC, 2016). 

Na literatura são escassas as informações sobre fatores intrínsecos aos grãos como 

óleo, proteína, fibras, cinzas, etc., principalmente ao que diz respeito a dados oriundos de 

fenotipagem de alta precisão e utilizando algoritmos de inteligência computacional.  

Estudos voltados à mensuração e diferenciação de genótipos com base em seus atributos 

industriais por meio de HTP e processamento de dados por ML são de suma importância 

para o melhoramento das culturas, pois podem contribuir para a seleção de genótipos de 

forma mais confiável e rápida, com a plantas ainda no campo. Além de proporcionar 

maior eficiência dos programas, essa abordagem também pode contribuir para todo o 

processo produtivo da cultura, onde produtores e empresas podem ter informações sobre 

a qualidade nutricional e rendimento de óleo das sementes antes da colheita. Assim, a 

hipótese de pesquisa é que é possível classificar genótipos de soja quanto ao seu 

desempenho industrial utilizando informações espectrais e processamento de dados por 

ML. O objetivo foi encontrar algoritmos de ML e inputs com maior acurácia para 

classificar genótipos de soja com base em características industriais. 
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2 MATERIAL E MÉTODOS 

2.1 Condução do experimento 

O experimento foi conduzido no município de Chapadão do Sul – MS (Figura 1), 

safra 2019/20, na área experimental da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul 

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

classificação de Koppen, é Tropical de Savana (Aw). 

 

Figura 1 – Localização da área experimental na Universidade Federal de Mato Grosso do 

Sul, Chapadão do Sul -MS, figura ilustrativa do ARP utilizado e a reflectância das 

parcelas avaliadas 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

A Figura 2 demonstra as condições meteorológicas durante a condução do 

experimento. O solo da região é classificado como Latossolo Vermelho Distrófico 

argiloso (Teixeira et al., 2017), tendo características na camada de 0 - 0,20 m: pH (H2O) 

= 6,2; Al trocável (cmolc dm-3) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm-3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3; 

K (cmolc dm-3) = 0,2; Matéria orgânica (g dm-3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma 

de bases (cmolc dm-3) = 2,3; CTC (cmolc dm-3) = 5,1. 
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Figura 2 – Condições meteorológicas no decorrer da safra 2019/2020 

 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

A semeadura foi realizada em outubro de 2019, adotando o sistema de preparo do 

solo convencional (aração e gradagem). O experimento foi implementado a campo em 

blocos ao acaso com duas repetições. Foram avaliados 103 genótipos F2 de soja, as quais 

foram avaliadas por meio da linha central de três metros de comprimento de cada parcela. 

O espaçamento entre fileiras foi de 0.45 m e densidade de semeadura de 15 sementes por 

metro. 

Antes da semeadura as sementes foram tratadas com fungicida (Piraclotrobina + 

Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), na dose de 200 mL do produto comercial para 

cada 100 kg de sementes para proteção contra o ataque de pragas e fungos de solo. as 

sementes foram inoculadas com bactérias do gênero Bradyrhizobium Para a fixação 

biológica de nitrogênio (FBN), sendo utilizada a dose de 200 mL de inoculante líquido 

concentrado para cada 100 kg de sementes. Os tratos culturais foram realizados de acordo 

com a necessidade da cultura. 

 

2.2  Variáveis industriais 

espectroscopia de infravermelho próximo (NIRS) (Modelo DS2500, FOSS 

Analytical, Dinamarca) com alta precisão óptica foi usado para determinar a proteína 

bruta (Proteína), rendimento de óleo (Óleo), fibra bruta (Fibra) e teor de cinzas nas 
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populações de soja F2. As amostras foram homogeneizadas e colocadas em um prato de 

amostragem. A análise baseou-se em iluminar uma amostra com radiação de 

comprimento de onda específico na região do infravermelho próximo e, em seguida, 

medir a diferença entre a quantidade de energia emitida pelo espectroscópio e refletida 

pela amostra para o detector. O registro dos dados espectrais foi realizado no modo de 

refletância, dentro da faixa espectral de 400-2500 nm. O resultado obtido foi comparado 

a um conjunto de resultados já conhecido determinado como padrão, conforme proposto 

por Horwitz et al., 1970.  

 

2.3  Aquisição e processamento das imagens multiespectrais 

Aos 60 dias após a emergência (DAE) foram coletadas imagens espectrais com 

auxílio de uma aeronave remotamente pilotada (RPA) de asa fixa Sensefly eBee RTK, 

com controle autônomo de decolagem, plano de vôo e aterrissagem. O eBee foi equipado 

com o sensor multiespectral Parrot Sequoia. A aquisição das imagens foi realizada às 

09:00 da manhã (horário local), com céu limpo de nuvens a uma altitude de 100 m 

(altitude local) e resolução espacial de 0,10 m. A calibração radiométrica foi realizada 

para toda a cena com base em uma superfície refletiva calibrada fornecida pelo fabricante 

e pelo uso do sensor de luminosidade embutido no próprio equipamento. Os valores de 

refletância foram obtidos nas seguintes bandas espectrais (SBs): azul (475 nm), vermelho 

(660 nm), verde (550 nm), Rededge (735 nm) e NIR (790 nm). 

As informações adquiridas pelos comprimentos de ondas possibilitaram os 

cálculos dos índices de vegetação realizadas pelo software ArqGis (Tabela 1). O 

levantamento aéreo foi realizado com o uso da tecnologia RTK (Real Time Kinematics), 

possibilitando estimar a posição da câmera no instante de coleta da imagem com acurácia 

de 2,5 cm. As imagens foram mosaicadas e ortorretificadas pelo programa computacional 

Pix4Dmapper. A acurácia posicional das ortoimagens foi verificada com pontos de 

controle em campo (GCP – Ground Control Points), levantados com o RTK.  
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Tabela 1 – Relação dos índices de vegetação  

Sigla Índice de Vegetação Equação Referência 

NDVI 

Índice de vegetação 

pela diferença 

normalizada 

(𝑅𝑁𝐼𝑅 – 𝑅𝑅𝐸𝐷) 

(𝑅𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝑅𝐸𝐷)
 

(ROUSE 

et al., 

1974)  

NDRE 

Índice de vegetação 

da diferença 

normalizada pelo 

Red-Edge 

(𝑅𝑁𝐼𝑅 – 𝑅𝐸𝐷𝐺𝐸) 

(𝑅𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷𝐺𝐸)
 

 

(GITELS

ON et al., 

1996) 

GNDVI 

Índice de vegetação 

pela diferença 

normalizada ao verde 

(𝑅𝑁𝐼𝑅 – 𝑅𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)

(𝑅𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)
 

(GITELS

ON et al., 

1996) 

SAVI 

Índice de vegetação 

ajustado pela presença 

de solo 

(1 + 0,5)
𝑛𝑖𝑟 − 𝑟𝑒𝑑

𝑛𝑖𝑟 + 𝑟𝑒𝑑 + 0,5
 

(HUETE, 

1988) 

MSAVI 

Índice de vegetação 

modificado ajustado 

pela presença de solo 

2𝑛𝑖𝑟 + 1 − √(2𝑛𝑖𝑟 + 1)
2

− (8𝑛𝑖𝑟 − 𝑟𝑒𝑑)

2
 (QI et al., 

1994) 

MCARI 

Índice de refletância 

de absorção de 

clorofila modificado 

𝑅700 − 𝑅670 − 0.2(𝑅700 − 𝑅550)
𝑅700

𝑅670
 

(DAUGH

TRY et 

al., 2000) 

EVI 
Índice de vegetação 

aumentada 
2.5 ∗

(𝑅𝑁𝐼𝑅 – 𝑅𝑅𝐸𝐷)

((𝑅𝑁𝐼𝑅) + (𝐶1 ∗ 𝑅𝑁𝐼𝑅) − (C2 ∗  𝑅𝐵𝐿𝑈𝐸) + L)
 

(HUETE 

et al., 

1997) 

SCCCI 

Ìndice simplificado de 

conteúdo de clorofila 

do dossel 

 

NDVI

NDRE
 

(RAPER & 

VARCO, 

2015) 

RNIR: reflectância na faixa do infravermelho próximo; RGREEN: reflectância na faixa do verde; RRED: 

reflectância na faixa do vermelho; REDGE: reflectância na faixa de transição do vermelho (Red-edge); L: 

fator de correção do efeito do solo. 

Fonte: elaboração própria.  

 

2.4  Modelos de Aprendizagem de Máquina e Análises Estatísticas 

Os dados foram submetidos a análise de correlação expressa por uma rede de 

correlações gerada com o auxílio do software Rbio (Bhering, 2017). Para gerar os grupos 

de genótipos das populações, os dados foram submetidos a análise de componentes 
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principais (PCA). Um biplot foi construído com os dois primeiros componentes principais 

devido à fácil interpretação desses resultados. Neste biplot, dois clusters (C1, C2) foram 

definidos com base no desempenho dos genótipos para as variáveis tecnológicas 

industriais para posterior uso do algoritmo k-means, que agrupa tratamentos cujos 

centroides estão mais próximos até que não haja variação significativa na distância 

mínima de cada observação para cada um dos centróides. Essas análises foram realizadas 

com o auxílio do pacote "ggfortify" do software R (TEAM, 2013). 

Posteriormente os dados foram submetidos as análises de aprendizagem de máquina 

(Tabela 2), em que os clusters formados foram utilizados como variáveis de saída (output) 

dos modelos, enquanto as variáveis espectrais foram utilizadas como entrada dos 

modelos. Ainda, em relação às variáveis de entrada, foram testadas três diferentes 

configurações de conjunto de dados: usando apenas IVs, usando apenas SBs e usando 

IVs+SBs como variáveis de entrada. A classificação dos clusters foi realizada por meio 

de validação cruzada estratificada com k-fold = 10 e dez repetições (100 execuções para 

cada modelo). Todos os parâmetros dos modelos foram estabelecidos de acordo com a 

configuração default do software Weka 3.8.5. 

 

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

Sigla Modelo de aprendizagem de máquinas Referência 

ANN Redes neurais artificiais 
(EGMONT-PETERSEN et 

al., 2002) 

J48 Árvores de decisão J48 (QUINLAN, 1993) 

LR Regressão logística 
(ŠTEPANOVSKÝ et al., 

2017) 

DT REPTree (SNOUSY et al., 2011) 

RF Floresta aleatória (BELGIU & DRĂGUŢ, 2016) 

Rt Random Tree (KALMEGH, 2015) 

SVM Máquina de vetor suporte 
(NALEPA & KAWULOK, 

2019) 
Fonte: elaboração própria.  

 

Nas avaliações quanto ao desempenho dos modelos de classificação utilizados 

foram usadas as métricas de porcentagem de classificações corretas (CC) e F-score. Para 

comparar o desempenho dos algoritmos de ML, foram gerados boxplots com as médias 

CC e F-score agrupados pelo teste de Scott-Knott (Scott; Knott, 1974) ao nível de 5% de 

significância. O agrupamento das médias foi realizado como o auxílio do software Rbio, 

enquanto os boxplots foram gerados usando os pacotes ggplot2 e ExpDes.pt do software 

R. 
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3 RESULTADOS 

 A partir da análise de correlação linear de Pearson, foi gerada uma rede de 

correlação entre as variáveis (Figura 3). As linhas em destaque apresentam correlações 

de magnitude significativa acima de 60%. Linhas em verde representam correlações 

positivas e as em vermelho indicam correlações negativas.  

 

Figura 3 – Rede de correlações entre as variáveis industriais (Proteína, óleo, Fibras, 

Cinzas) bandas espectrais (red, green, Rededge, NIR) e índices de vegetação (NDVI, 

SAVI, GNVDI, NDRE, SCCCI, EVI, MSAVI e MCARI) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

Proteína e óleo apresentaram correlação de alta magnitude e positiva. As variáveis 

espectrais demonstraram correlações de alta magnitude entre si e em sua maioria positiva, 

resultado esperado devido ao uso das bandas red, green e NIR nos cálculos dos índices 

vegetação. Entre as variáveis tecnológicas industriais e as espectrais, as correlações foram 

de baixa magnitude, isso porque não há relação linear entre essas variáveis. Assim, faz-

se necessário o uso de outras técnicas que superem a falta de linearidade entre elas. 

Os genótipos de soja foram divididos em grupos de acordo com a similaridade 

entre eles por agrupamento PCA e K-means (Figura 4). Observa-se que os genótipos 
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foram divididos em dois grupos distintos, nos quais os genótipos contidos em cada grupo 

compartilham semelhanças entre si quanto às variáveis analisadas. O somatório dos dois 

primeiros componentes principais explicou 65.4% da variação total dos dados, sendo 

ligeiramente inferior ao indicado por Regazzi e Cruz, (2020) que recomendam que esse 

somatório seja acima de 70%. No entanto, o valor foi suficiente e adequado para separar 

os genótipos para prosseguir com as análises posteriores. 

 

Figura 4 – Análise de Componentes Principais (PC) para os clusters formados pelo 

algoritmo k-means 

 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

A partir do agrupamento de genótipos, foi realizada uma análise de correlação 

entre as variáveis industriais dentro de cada agrupamento (Figura 5). Observa-se que a 

correlação entre óleo e proteína foi alta e negativa (-0,667) entre os genótipos 

pertencentes ao cluster 2. Entre os genótipos do cluster 1, houve uma alta correlação 

negativa entre fibras e óleo (-0,973). Correlação alta e positiva entre cinzas e óleo (0,709) 

e alta e negativa entre cinzas e fibras (0,850) também podem ser observadas.  
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Figura 5 – Gráfico de correlações e dispersão entre os clusters e as variáveis proteína, 

óleo, fibras e cinzas 

 

Correlações seguidas por ***, ** e *, apresentam respectivamente significância de 0,1, 1 e 5% de 

probabilidade pelo teste F. 

Fonte: elaboração própria.  

 

Uma vez que os grupos de genótipos foram divididos pelas análises mencionadas, 

as análises de classificação foram prosseguidas usando diferentes algoritmos de ML. Essa 

abordagem busca reconhecer padrões por meio de informações apresentadas que reduzam 

a subjetividade das variáveis e otimizem o processo de análise, contornando as limitações 

dos métodos tradicionais(de Medeiros et al., 2020). 

Foram utilizadas duas métricas de acurácia foram utilizadas nas análises de 

classificação: classificação correta (CC) e F-score. Essas métricas foram submetidas a 

uma análise de variância, onde as entradas foram consideradas como o primeiro fator e 
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os algoritmos testados como o segundo fator (Tabela 3). Para classificação correta, houve 

significância para os algoritmos de ML utilizados e sua interação com as entradas, e o F-

score foi significativo apenas para os algoritmos testados. 

 

Tabela 3 – Resumo da análise de variância para as variáveis Classificação correta (CC) e 

F-score 

FV GL CC F-score 

Inputs 2 1,91** 0,00** 

ML 6 109,63* 0,00** 

Inputs x ML 12 1,56** 0,00** 
*significativo a 5% e **significativo a 1% pelo teste F; ML: inteligência computacional. 

Fonte: elaboração própria.  

 

A Figura 6 representa a classificação correta em função dos algoritmos de ML 

utilizando três entradas diferentes: bandas espectrais (SB), índices de vegetação (IVs), 

bandas espectrais + índices de vegetação (B+IVs). Ao avaliar a entrada utilizando apenas 

as bandas espectrais, os algoritmos de ML que se destacaram foram: ANN, J48, LR, DT 

e SVM, não diferenciando estatisticamente entre si. Todos os algoritmos tiveram bom 

desempenho ao usar os IVs como entrada, exceto Rt. As diferentes entradas testadas não 

diferiram estatisticamente para os algoritmos ANN, J48, DT, RF e SVM. Para os 

algoritmos LR e RT, o uso de bandas espectrais como variáveis de entrada obteve 

melhores resultados do que B+VIs ou apenas IVs. 
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Figura 6 – Boxplot para porcentagem de classificação correta (CC) para a interação 

significativa entre os modelos de aprendizagem de máquinas e os inputs testados 

 

As médias seguidas pelas mesmas letras maiúsculas para as diferentes entradas e as mesmas letras 

minúsculas para os diferentes algoritmos de ML não diferem pelo teste de Scott-Knott a 5% de 

probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 

Na Figura 7, nota-se que para F-score as melhores médias foram observadas para 

os algoritmos ANN, DT e SVM, enquanto o algoritmo com pior desempenho foi o Rt. O 

F-score é uma média harmônica que se obtém a partir da precisão e da renovação do 

banco de dados (Witten et al., 2005).  
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Figura 7 – Boxplot para F-score para a significância entre os modelos de aprendizagem 

de máquinas 

 

As médias seguidas pelas mesmas letras não diferem entre si pelo teste de Scott-Knott a 5% de 

probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 ANN, DT e SVM foram os algoritmos que alcançaram bom desempenho em todas 

as medidas de acurácia testadas. Quanto aos inputs testados a utilização de bandas 

espectrais alcançaram bons resultados que aliado aos algoritmos ANN, DT e SVM 

possuem acurácia para a classificação das características industriais da soja. 
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4 DISCUSSÃO 

Proteína e óleo apresentaram correlação de alta magnitude e positiva. Os teores 

dessas propriedades dos grãos da soja são variáveis e são influenciadas por fatores 

genéticos e por condições ambientais, principalmente no período de enchimento dos grãos 

(PÍPOLO & MANDARINO, 2016). As correlações óleo x proteína e rendimento de grãos 

x proteína são muitas vezes negativas  (GESTEIRA et al., 2018; KAMBHAMPATI et 

al., 2020), tornando a seleção de genótipos de alta proteína e alto rendimento um grande 

desafio em programas de melhoramento de soja (RODRIGUES et al., 2013). A aquisição 

de novos genótipos de soja com alto teor de óleo ou proteína e rendimento adequado é 

um processo demorado devido ao ciclo da cultura, reconhecimento das características do 

grão de cada genótipo e do trabalho necessário para realizar as avaliações (FINOTO et 

al., 2017), tornando o processo de melhoria dessas características demorado e caro. A 

fenotipagem usando refletância do dossel da planta pode ser uma excelente ferramenta 

para auxiliar na seleção de genótipos (SANTANA et al., 2022), e prever e classificar as 

características de interesse de forma mais rápida e não destrutiva (YOOSEFZADEH-

NAJAFABADI ET AL., 2021). 

Para contornar o problema de não linearidade entre variáveis, como foi 

apresentado entre as variáveis industriais e as espectrais, pode ser utilizado algoritmos de 

aprendizagem de máquina. Tais algoritmos são eficientes em contornar problemas da não 

linearidade entre as variáveis lidando de forma mais robusta com esses dados. A 

integração de técnicas de inteligência computacional com sensoriamento remoto e dados 

de campo possibilita obter informações mais confiáveis sobre diversos alvos de estudo, 

como rendimento (SCHWALBERT et al., 2020).  

Jiang et al. (2018) chegaram ao resultado de altas e negativas correlações 

fenotípicas e genotípicas entre fibra e óleo em soja, resultado observado entre os 

genótipos do cluster 1 (Figura 5), sugerindo que alterações no teor de óleo pelo processo 

de melhoramento de soja causaram um aumento também no teor de fibras. No geral, o 

teor de fibra na soja tem sido pouco investigado. As correlações observadas entre cinzas 

e óleo (0,709) e entre cinzas e fibras (-0,850) revelam informações nutricionais 

importantes sobre os grãos que auxiliam na seleção de cultivares e programas de 

melhoramento direto para diferentes finalidades (AZAM et al., 2021). 

Houve correlação alta e negativa entre óleo e proteína, observado entre os 

genótipos do cluster 2 (Figura 5). Embora seja possível aumentar simultaneamente o teor 

de óleo e proteína da soja até certo nível, a correlação negativa entre eles dificulta os 
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programas de melhoramento (LIN et al., 2015). Isto é especialmente verdadeiro para o 

teor de óleo dos grãos, que é uma característica quantitativa influenciada tanto por fatores 

genéticos quanto pelas condições ambientais em que o genótipo está inserido 

(TURQUETTI-MORAES et al., 2022). Outro fator crítico no melhoramento da soja é que 

em busca de aumentos produtivos ocorre a diminuição da proteína. Outras variáveis 

intrínsecas aos grãos não receberam atenção ao longo dos anos de melhoramento da 

cultura (TAMAGNO et al., 2022) como teor de fibras e cinzas. 

Algoritmos de aprendizagem de máquinas são ferramentas importantes no 

processamento de dados dentro da fenotipagem de alta precisão que geram banco de 

dados complexos, e a escolha assertiva do melhor algoritmo é crucial para esse fim (A. 

Singh et al., 2016). Neste estudo, ANN, J48, DT, SVM superaram os outros algoritmos 

para as três configurações de entrada testadas (Figura 6) com base na porcentagem de 

classificações corretas.  

As ANN são algoritmos eficientes na classificação, chegando a acurácia superior 

a 80%, a qual a precisão aumenta com a diminuição da complexidade dos dados 

(MAKSIMENKO et al., 2018). Akbar et al., (2018) obtiveram bons resultados utilizando 

ANN na predição no rendimento de óleo de cúrcuma, alcançando acurácia na previsão e 

otimização no processamento dos dados. ANN também pode ser uma ferramenta utilizada 

na predição do rendimento de biodiesel com alta precisão e reduzindo de maneira efetiva 

o tempo e o preço do processamento dessas informações (DEVARAJ NAIK & 

UDAYAKUMAR, 2021). 

 A utilização do algoritmo J48 pode melhorar a precisão da classificação 

(ALJAWARNEH et al., 2019), pois elimina a subjetividade e reduz erros nas respostas 

além de contribuir para a classificação automatizada de imagens (Rossi et al., 2020). Esse 

algoritmo pode superar as ANN sobretudo quando os dados possuem muito ruídos e são 

complexos, não seguindo linearidade (BENZER et al., 2022). Massawe et al. (2018), 

concluíram que J48 é mais sensível quanto a quantidade de conjunto de dados do que o 

RF, alcançando melhores resultados. 

  O uso de árvores de decisão ou algoritmo similares, auxiliam no processamento 

de informações obtidas com ARP, proporcionando respostas eficientes sobre o 

monitoramento constante das culturas (MARIN et al., 2021). Esse algoritmo é conciso na 

detecção de doenças em plantas de arroz com precisão de 97% (AHMED et al., 2019) e 

que quando usado em classificação possui um bom desempenho e pode ser mais rápido 



42 
 

no processamento dependendo da comparação com outros ML (PANDEY & 

PRABHAKAR, 2016). 

 Quanto aos inputs avaliados a utilização das bandas espectrais apresentaram bons 

resultados em todos algoritmos de aprendizagem de máquinas (Figura 6), sendo mais 

prático para o processamento das informações utilizar as bandas espectrais já que não 

necessitam de cálculos matemáticos como os índices de vegetação. Segundo (ALVES et 

al., 2019) sensores multiespectrais de bandas largas podem potencializar tarefas de 

classificação e reduzir custos desses processamentos. As bandas podem ser sensíveis na 

classificação de genótipos de soja (SILVA JUNIOR et al., 2020), quantificar lesões em 

folhas causadas por insetos (ALVES et al., 2019), além de ser, não destrutível e de 

confiança para distinguir variáveis na soja, como óleo de soja transgênica e não 

transgênica (LUNA et al., 2013). 

 Os resultados das Figuras 6 e 7, mostra que a acurácia de CC e de F-score 

atingiram valores acima de 94% para os algoritmos que obtiveram os melhores 

desempenhos. O algoritmo Rt obteve os piores resultados para todas as métricas. Para F-

score os algoritmos ANN, DT e SVM obtiveram os melhores desempenhos. A eficiência 

e utilização das ANN já foram apresentadas anteriormente, destacando que esse algoritmo 

de aprendizagem de máquinas possui bons ajustes e adequada capacidade de 

generalização de dados (EUGENIO et al., 2020). Singh et al. (2021), alcançaram alta 

precisão geral na classificação de sementes de soja doentes usando ANN e DT. Esses 

algoritmos proporcionaram o melhor desempenho na classificação de genótipos de soja 

para atributos industriais. 

 O algoritmo SVM é um método de aprendizagem de máquinas eficiente na 

classificação de imagens em diversas situações como em casos de incidência de pragas 

(TETILA et al., 2020) e doença (GUI et al., 2021) na soja. Seu uso também pode melhorar 

previsões de produtividade de soja (CORRALES et al., 2022). SVM também se mostrou 

uma boa técnica de aprendizagem de máquinas utilizando imagens RGB na medição de 

teor de clorofila na soja (HASSANIJALILIAN et al., 2020). SVM também é um método 

preciso para prever rendimento das culturas com base em IVs (JU et al., 2021). 

 Utilizar dados espectrais para classificar genótipos de soja com base em 

características espectrais dos grãos pode otimizar as avaliações de distintos matérias 

genéticos de soja em programas de melhoramento. Aliar algoritmos de aprendizagem de 

máquinas a avaliações espectrais torna todo o processo mais rápido e mais preciso. 

Futuramente, essa tecnologia poderá ser levada a agricultores e empresas para fornecer 
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informações sobre os atributos industriais dos grãos, principalmente rendimento de óleo 

e teor de proteína, com a cultura ainda no campo. Dessa forma, empresas e agricultores 

poderiam definir os preços de produção de forma mais justa. Para estudos futuros, outros 

genótipos de soja, índices de vegetação e algoritmos de aprendizagem de máquina devem 

ser avaliados visando maior precisão de classificação. 
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5 CONCLUSÃO 

 Os algoritmos de ML com maior precisão de classificação foram ANN, algoritmo 

de árvore de decisão REPTree e Support Vector Machine. Além disso, foram testadas três 

configurações de entrada para verificar quais informações espectrais (usando apenas 

bandas, usando apenas IVs ou bandas + IVs) fornecem a maior precisão. Os melhores 

resultados foram obtidos usando apenas bandas espectrais. 
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CAPÍTULO 2 – FENOTIPAGEM DE ALTO RENDIMENTO COM 

ESPECTROSCOPIA VIS/NIR NA CLASSIFICAÇÃO DE GENÓTIPOS DE SOJA 

QUANTO A PRODUTIVIDADE DE GRÃO E CARACTERES INDUSTRIAIS  

 

RESUMO 

A utilização de sensores VIS/NIR na fenotipagem de alta precisão, pode permitir a relação 

das características espectrais da folha com o conteúdo do grão, auxiliando o 

melhoramento genético de soja a direcionar o programa para aprimorar as características 

do grão de acordo com o interesse dos pesquisadores. A hipótese da pesquisa é que a 

reflectância foliar de genótipos de soja pode estar diretamente relacionado com caracteres 

industrias do grão como proteína e fibras. Sendo assim os objetivos do trabalho são: I) 

classificar genótipos de soja de acordo com as características industriais do grão; II) 

identificar o(s) algoritmo(s) com melhor acurácia para a classificação dos genótipos com 

a reflectância das folhas; III) identificação do melhor dado de entrada (input) dos 

algoritmos que melhoram sua performance. O experimento foi alocado em blocos 

casualizados com três repetições e 32 genótipos de soja. Aos 60 dias após a emergência 

(DAE) foi realizada a análise espectral de três amostras foliares de cada parcela. Foi 

utilizado o sensor hiperespectral que permitiu capturar a reflectância entre os 

comprimentos de onda entre 450 e 824 nm. Foram selecionadas faixas de intervalos 

representativos em bandas espectrais agrupados em médias. Após a colheita foi avaliada 

a produtividade de grãos e realizadas análises laboratoriais dos caracteres industriais. Os 

dados espectrais, industriais do grão e produtividade foram submetidos a análises 

estatísticas. Os dados foram analisados usando aprendizagem de máquina, utilizando seis 

algoritmos:  Árvores de decisão J48 (J48) e REPTree (DT), Floresta aleatória (RF), Redes 

neurais artificiais (RNA), Regressão logística (SL) e Máquina de vetor suporte (SVM). 

Os clusters formados foram usados como saída (output) dos modelos, enquanto para a 

entrada dos modelos foram utilizados dois grupos de dados de entrada (input): 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). Os genótipos de soja foram separados em 

grupos de acordo com suas características indústriais e a produtividade dos grãos em que 

os algoritmos SVM e J48 foram os que apresentaram melhor performance na classificação 

deles. A utilização das bandas espectrais selecionadas no trabalho proporcionaram melhor 

acurácia para os algoritmos na classificação. 
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Palavras-chave: sensor hiperespectral; bandas espectrais; proteína bruta; árvore de 

decisão; máquina de vetor suporte. 

 

1 INTRODUÇÃO 

A soja [Glycine max (L.) Merril] atualmente no mundo é um dos principais 

insumos da indústria alimentícia com destaque para a produção e óleo de farelo, 

destinados a alimentação humana e animal (SANTANA et al., 2023a; ZUFFO et al., 

2020). As características intrínsecas ao grão foram melhoradas ao longo dos anos com 

uma via dupla de aumentar o fornecimento de óleo e proteína ou melhorar uma 

característica sem impactar negativamente a outra (ZHANG et al., 2020). Segundo Zhang 

et al. (2020), as cultivares de soja lançadas comercialmente nos Estados Unidos na última 

década possuem teores de proteína reduzido, atribuído ao foco de aumentar o óleo dos 

grãos e de forma não intencional reduzir a proteína.  

No auxílio para direcionar os programas de melhoramento genético de soja para 

aumentar características do grão de interesse para a indústria pode-se utilizar a 

fenotipagem de alto rendimento (HTP). A HTP faz uso de tecnologias de sensores para 

caracterização de fenótipos mensuráveis ao longo do tempo e do espaço de forma não 

destrutiva, acurada, rápida, a custos menores e requerido pouca mão de obra (ANDRADE 

et al., 2021; DOBBELS; LORENZ, 2019; SANTANA et al., 2023). 

A HTP pode ser utilizada para caracterizar genótipos e populações quanto a 

morfologia, fisiologia, identificar problemas com estresse abiótico e biótico, relacionar 

com a composição dos grãos (SINGH et al., 2021) de acordo com a reflectância da planta. 

A utilização de sensores hiperespectrais para essa caracterização pode fornecer 

informações relevantes sobre a cultura como na identificação de cultivares de soja de 

acordo com sua assinatura espectral (SILVA JUNIOR et al., 2018), identificar problemas 

com estresse hídricos em milho (ASAARI et al., 2019) e tomate (GENANGELI et al., 

2023), e salino em quiabo (FENG et al., 2020), dentre outras aplicações.  

Dessa forma a utilização da HTP, especialmente na região do VIS/NIR, pode 

permitir a relação das características espectrais da folha com o conteúdo do grão, 

auxiliando o melhoramento genético de soja a direcionar o programa para aprimorar as 

características do grão de acordo com o interesse dos pesquisadores, como é o caso da 

melhoria de caracteres industriais(SANTANA et al., 2023) direcionando para a indústria 

de óleo ou de ração. Na implementação da HTP uma série de etapas devem ser 

consideradas como o tipo de sensor a ser utilizado, a plataforma, a planta a ser estudada, 
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a problemática a ser resolvida, e por fim as análises de dados que mais irão representar e 

dar respostas sobre o que se está estudando (KIM, 2020). 

Análises precisas para extrair as informações desejadas dos dados espectrais é um 

gargalo significativo nos programas de melhoramento (TREVISAN et al., 2020)  que 

usam ou venham a usar técnicas de HTP. Isso porque a obtenção de dados espectrais das 

plantas produz quantidades elevadas de dados em que técnicas tradicionais de analises 

estatísticas pode impossibilitar ou ser ineficiente em relacionar as características 

espectrais (GILL et al., 2022) com as características morfológicas, fisiológicas, 

nutricionais da planta e dos grãos.  

A utilização de aprendizagem de máquina é uma alternativa eficiente para a 

extração de informações úteis dos dados adquiridos por HTP por meio de algoritmos que 

permitem a extração de características, identificação, classificação e previsão de 

informações que auxiliam no melhoramento de plantas (GILL et al., 2022).  Utilização 

de dados hiperespectrais processados por meio de técnicas de aprendizagem de máquinas 

retornam respostas precisas auxiliando na tomada de decisão na seleção de genótipos para 

características de interesse, e dessa forma contribuir de maneira mais assertiva avanços 

no melhoramento de plantas de forma mais tecnológica e confiável (GAO et al., 2022). 

A hipótese da pesquisa é que a reflectâncias foliar de genótipos de soja pode estar 

diretamente relacionado com caracteres industrias do grão como proteína e fibras. Sendo 

assim os objetivos do trabalho são: I) classificar genótipos de soja de acordo com as 

características industriais do grão; II) identificar o(s) algoritmo(s) com melhor acurácia 

para a classificação dos genótipos com a reflectância das folhas; III) identificação do 

melhor dado de entrada (input) dos algoritmos que melhoram sua performance. 
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2 MATERIAL E MÉTODOS 

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) foi conduzido o experimento com 

32 genótipos de soja na safra de 2021/22. Segundo a classificação de Köppen e Geiger O 

clima da região é Tropical de Savana (Aw). A classificação do solo é Latossolo Vermelho 

Distrófico Argiloso, com as seguintes características na camada de 0 – 0,20 m: pH (H2O) 

= 6,2; Al trocável (cmolc dm-3) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm-3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3; 

K (cmolc dm-3) = 0,2; Matéria orgânica (g dm-3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma 

de bases (cmolc dm-3) = 2,3; CTC (cmolc dm-3) = 5,1.  

Os genótipos de soja foram semeados em outubro de 2021, alocados em um 

experimento em blocos casualizados com três repetições e 32 genótipos de soja. As 

parcelas foram constituídas por cinco linhas de um metro de comprimento, espaçadas a 

0.45 m e densidade de 15 sementes por metro.  

O preparo do solo antes da semeadura foi de forma convencional do solo com 

aração e gradagem niveladora. Antes da semeadura, as sementes de soja receberam 

tratamento com fungicida (Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), na 

dose de 200 mL do produto a cada 100 kg de sementes. Também foi realizado inoculação 

com Bradyrhizobium para a fixação biológica de nitrogênio, seguindo-se a dose de 200 

mL de inoculante líquido concentrado a cada 100 kg de sementes. Tratos culturais com 

fungicidas, inseticidas e herbicidas foram realizados conforme necessidade da cultura. 

Aos 60 dias após a emergência (DAE) foi realizada a análise espectral de três 

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

parcela. Foi utilizado o sensor hiperespectral Ocean Opticis modelo STS-VIS-L-50-400-

SMA, que permitiu capturar a reflectância entre os comprimentos de onda entre 450 e 

824 nm. O sensor foi calibrado 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 no escuro. A captura das reflectâncias foi realizada em laboratório utilizando-

se iluminação artificial por duas lâmpadas halógenas de 120 W apontadas para o ponto 

de leitura.  

O sensor estava conectado a um computador para os registros de cada leitura por 

meio de um software próprio do sensor chamado OceanView, que registra as leituras 

feitas pelo equipamento com resolução espectral de 1.5 nm. Os comprimentos de onda 

foram agrupados em médias de intervalos representativos em bandas conforme sugerido 
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por (SILVA JUNIOR et al., 2018), porém adaptados de acordo com os comprimentos de 

onda disponibilizado pelo sensor sem o ruído (Tabela 1). 

 

Tabela 1 – Intervalos de Faixa espectral (nm) e comprimento de onda médio (nm) usados 

no estabelecimento de 16 bandas espectrais  

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

B1 450-475 462.50 

B2 480 480.00 

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 

Fonte: SILVA JUNIOR et al., 2018. 

 

Após o fim do ciclo da cultura, foi realizado a colheita das parcelas experimentais 

e feita a produtividade de grãos (PROD, kg ha-1) foi avaliada pela colheita das fileiras 

centrais de cada parcela e correção para 13% de umidade e extrapolada para kg ha-1. Uma 

amostra de 50 g foi separada de cada parcela para a realização das análises industriais do 

grão: a fim de determinar os teores de extrato etéreo (EE) e proteína bruta (PB) conforme 

metodologia descrita por Silva e Queiroz (2002), fibra em detergente neutro (FDN), fibra 

em detergente ácido (FDA) e matéria mineral (MM), segundo a metodologia de Van Soest 

et al. (1991) 

Os dados espectrais, industriais do grão e produtividade foram submetidos a 

análises estatísticas. A primeira análise feita foi a separação dos genótipos em grupos por 

meiro do algoritmo k-means. O algoritmo k-means depende do valor de k que sempre 

precisa ser especificado antes da execução de qualquer análise de agrupamento (M. 

Ahmed et al., 2020), no trabalho em questão o k que melhor separou os grupos de acordo 

com as características industriais do grão e a produtividade foi utilizando a separação em 
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dois grupos.  Os genótipos em questão então foram divididos em dois grupos 

denominados Cluster 1 e Cluster 2.  

O k-means realiza comparações entre cada valor das amostras das variáveis 

utilizadas na análise, calculando o quão “longe” uma está da outra. O algoritmo calcula 

as distâncias de cada amostro dos centroides dentro de cada classe. Cada amostras fica 

dentro de seu respectivo grupo de acordo com a distância dos centroides, sendo 

considerados similares as amostras pertencentes ao mesmo grupo e distinta do outro 

grupo. Os clusters separados pelo algoritmo k-means foram plotados em um gráfico biplot 

com o auxílio da análise de componentes principais (PCA) para expressar a separação 

dos clusters.   

Após a separação dos 32 genótipos em dois clusters foram construídos boxplot 

comparativos entre as médias de cada característica industrial, produtividade e as bandas, 

buscando observar diferença entre os cluster formados. Também foi realizado análise de 

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

gráfico heatmap para cada cluster. 

Posteriormente os dados foram analisados usando aprendizagem de máquina, 

utilizando seis algoritmos (Tabela 2) em que a regressão logística (SL) é utilizado como 

comparativo por ser um algoritmo tradicional de regressão, em que se busca a 

superioridade dos outros algoritmos quando comparado a ele. Os clusters formados foram 

usados como saída (output) dos modelos, enquanto para a entrada dos modelos foram 

utilizados dois grupos de dados de entrada (input): as variáveis espectrais (WL) obtidas 

pelo sensor sem o ruído (450-828nm) e as médias espectrais das bandas selecionadas (SB) 

(450-720.6 nm) com o intuito de que os algoritmos conseguissem distinguir os clusters 

de acordo com os dados espectrais dos genótipos pertencentes a cada um deles 

 

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

Sigla Modelo de aprendizagem de máquinas Referência 

DT REPTree (SNOUSY et al., 2011) 

J48 Árvores de decisão J48 (QUINLAN, 1993) 

RF Floresta aleatória (BELGIU; DRĂGUŢ, 2016) 

RNA Redes neurais artificiais 
(EGMONT-PETERSEN; DE 

RIDDER; HANDELS, 2002) 

SL Regressão logística (ŠTEPANOVSKÝ et al., 2017) 

SVM Máquina de vetor suporte (NALEPA; KAWULOK, 2019) 
Fonte: elaboração própria.  
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A classificação dos clusters foi feita usando validação cruzada estratificada com k-

fold = 10 e dez repetições (100 execuções por modelo). Todos os parâmetros dos modelos 

seguiram as configurações padrão do software Weka 3.8.5, exceto para as Redes Neurais 

Artificiais, onde foram utilizadas duas camadas com 10 neurônios cada. 

O desempenho de cada algoritmo foi mensurado por meio de duas métricas de 

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

boxplots para expressar acurácia dos modelos e dos inputs para cada métrica de acurácia. 

O agrupamento de médias foi realizado por meio do 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 pelo software R (TEAM, 2013) e 

utilizando os pacotes ggplot2 e ExpDes.pt e Metan. 
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3 RESULTADOS 

 Os 32 genótipos de soja avaliados foram submetidos ao algoritmo k-means para a 

separação deles em dois grupos, denominados clusters em que no mesmo grupo ficasse 

os genótipos similares entre si (cluster 1) de acordo com EE, PB, FDN, FDA, MM e 

PROD, e distinto dos genótipos pertencentes ao outro grupo (cluster 2). A separação dos 

grupos foi demonstrada em um PCA para diminuir a dimensionalidade dos dados (Figura 

1) após a separação dos grupos.   

 

Figura 1 – Clusters formados pelo algoritmo K-means dividindo os 32 genótipos de soja 

de acordo com a sua similaridade em extrato etéreo (EE); proteína bruta (PB); fibra em 

detergente neutro (FDN); fibra em detergente ácido (FDA); cinzas ou matéria mineral 

(MM) e produtividade (PROD) 

 

Fonte: elaboração própria.  
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 Os genótipos separados entre os clusters apresentaram similaridade entre os dois 

grupos quanto EE, PB, FDN e MM. Entretanto os cluster se diferenciaram quanto a FDA, 

maior teor entre os genótipos do cluster 2 e PROD que foi maior entre os genótipos do 

cluster 1 (Figura 2). Podendo atribuir a ambas as características a diferenciação entre os 

genótipos dos clusters, em que os genótipos do cluster 1 são mais produtivos e do cluster 

2 maior teor de FDA. 

 

Figura 2 – Boxplot para as médias de cada cluster segundo os teores de extrato etéreo ou 

lipídios totais (EE); proteína bruta (PB); fibra em detergente neutro (FDN); fibra em 

detergente ácido (FDA); cinzas ou matéria mineral (MM) e produtividade (PROD) 

 

EE - Extrato etéreo ou lipídios totais (%); PB - proteína bruta (%); FDN - fibra em detergente neutro (%); 

FDA - fibra em detergente ácido (%); MM - cinzas ou matéria mineral (%); PROD – produtividade (kg ha-

1) 
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Letras iguais entre os cluster não diferenciam entre si pelo teste T a 5% de probabilidade para cada variável. 

Fonte: elaboração própria.  

 

A média dos clusters para as 16 bandas avaliadas apresentaram similaridade entre 

si (Figura 3). Para cada cluster a média de suas reflectâncias foi muito similar entre elas 

não apresentando diferença estatística entre suas médias. 

 

Figura 3 – Boxplot para as bandas de cada cluster segundo as bandas selecionadas 

 

EE - Extrato etéreo ou lipídios totais (%); PB - proteína bruta (%); FDN - fibra em detergente neutro (%); 

FDA - fibra em detergente ácido (%); MM - cinzas ou matéria mineral (%); PROD – produtividade (kg ha-

1) 

Letras iguais entre os cluster não diferenciam entre si pelo teste T a 5% de probabilidade para cada variável. 

Fonte: elaboração própria.  

 

A curva espectral de cada cluster foi construída de acordo com a média dos 

genótipos pertencentes a cada um e suas respectivas reflectâncias dos comprimentos de 

onda de 450-824 nm (Figura 4). Nos comprimentos de onda entre 450nm e 550nm é 

observável uma leve elevação de cluster 1 quando comparado ao cluster 2. Entre 550 nm 

e 750 nm as duas curvas apresentaram comportamento muito semelhante, diferenciando-

se novamente entre 750 nm e 824 nm em que houve uma elevação da curva do cluster 2.  
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Figura 4 – Assinatura hiperespectral VIS/NIRs de ambos os clusters formados. Destaque 

para os comprimentos de onda 450nm e 550nm (A) e 750 nm e 824 nm (B) onde houve 

diferença entre as curvas 

 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Levando em consideração a média de reflectância dos clusters de acordo com as 

bandas selecionadas é observado maior diferença entre as curvas (Figura 5), já que é 

utilizado o comprimento de onda médio entre as faixas espectrais das bandas 

selecioandas, dessa forma generalizando a informação fornecida pela curva. A curva 

espectral formada pelo cluster 2 apresentou maior fator de reflectância que a curva 

formada pelo cluster 1 entre as bandas B1 e B13 abrangendo os comprimentos de onda 

de 450 - 699 nm, cuja diferença diminuiu a partir de B13, abrangendo os comprimentos 

de onda entre 700-720 nm. 
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Figura 5 – Curva dos clusters formados de acordo com as bandas pré-selecionadas 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Foi analisada a relação linear por meio da correlação de Pearson entre as variáveis 

industriais, produtividade e as bandas selecionadas para cada cluster formado (Figura 6). 

Para ambos os cluster a correlação entre as bandas foi similar e alta devido à base de 

obtenção dessas informações serem as mesmas. Diferenças são observadas entre as 

correlações para a produtividade e as bandas em que no Cluster 1 (Figura 6A) foi quase 

nula e negativa, o que não ocorreu no Cluster 2 (Figura 6B) em que as correlações por 

mais que seja pequena e fraca entre a PROD e as bandas possui maior correlação que no 

cluster 1, indicando uma melhor relação entre as variáveis.  

Destaque para as correlações negativas observadas no cluster 2 de forma 

moderada entre PROD e FDA e fraca entre PROD e FDN. Vale ressaltar também a 

correlação negativa, mesmo que fraca, entre PROD e PB. FDN teve correlação moderada 

com EE no cluster 1 e no cluster 2 FDA obteve correlação moderada com EE. De forma 

geral, com exceção de FDN e FDA que alcançaram alta correlação, as demais relações 

entre as variáveis químicas do grão, produtividade e as reflectâncias são muito baixas ou 

inexistentes, abrindo oportunidade para a aplicação de análises estatísticas mais 

avançadas buscando relacionar tais informações de forma não linear. 
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Figura 6 – Correlação de Pearson para os teores de extrato etéreo ou lipídios totais (EE); 

proteína bruta (PB); fibra em detergente neutro (FDN); fibra em detergente ácido (FDA); 

cinzas ou matéria mineral (MM) e produtividade (PROD) e as bandas para o cluster 1 (A) 

e o cluster 2 (B) 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

 As variáveis dentro de cada cluster comportaram-se de forma diferente, mas de 

maneira geral as correlações foram baixas ou quase nulas. Assim, torna-se difícil 

relacionar tais características com uso de análises convencionais estatísticas. Então os 

dados foram submetidos a análise de aprendizagem de máquinas (ML). Foram utilizados 

seis algoritmos de ML e para cada um foram utilizados duas formas de entrada dos dados 

(Input), utilizando todos os comprimentos de onda (WL) e os comprimentos de onda 

médio para cada faixa espectral das 16 bandas selecionadas.  

A interação entre ML e os inputs foram siginificativas para as duas métricas de 

acurácia testadas: Classificação Correta (CC) e F-score. Quando utilizado SB como 

entrada dos algortimos a melhor performance foi observado por DT, J48, RNA, SL e 

SVM (Figura 7), destacando que J48 e SVM tiveram menor variabilidade tendendo a ser 

mais acurados que os demais. Quando WL foi utilizado como input apenas SVM 

apresentou o melhor desempenho.  

Avaliando o comportamento de cada algortimo com os dois inputs nota-se que 

DT, RNA, SL e SVM tiveram o mesmo comportamento. J48 apresentou melhor 
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desempenhou quando utilizado SB como entrada do que WL. RF apresentou melhor 

desempenho quando utilizado WL do que SB.  

 

Figura 7 – 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 mesmas letras minúsculas 

para os diferentes algoritmos de ML não diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Os algortimos DT, J48, RNA, SL e SVM apresentaram boa performance quando 

utilizado SB como input (Figura 8), destacando que assim como para CC o algortimo 

SVM teve baixa variação dos dados, aumentando sua confiabilidade. Quando WL foi 

utilizado como input boas performances são observados por DT, J48, SL e SVM.  

Comparado a performance de acurácia de cada algotimo DT apresentou resultados 

similares usando SB e WL. J48, RNA, SL e SVM apresentou melhores resultados quando 

utiliza SB do que WL. WL apresentou melhor acurácia que SB para o algoritmo RF.  
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Figura 8 – Boxplot para F-score considerando a interação significativa entre os algoritmos 

de ML e as entradas testadas 

 

Médias seguidas pelas mesmas letras maiúsculas para as diferentes entradas e mesmas letras minúsculas 

para os diferentes algoritmos de ML não diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

Os resultados concordantes entre as métricas de acurácia foram: SB que garantiu 

a melhor performance para a maioria dos algrotimos, DT, J48, RNA, SL e SVM; Quando 

os algortimos são avaliados utilizando WL como input, apenas SVM apresentou o melhor 

desempenho para ambas as acurácias.  

Os algortimos quando submetidos a ambos os inputs, DT apresentou o mesmo 

comportamento para as duas métricas de acurácia. J48 apresentou melhor desempenhou 

quando utilizado SB e RF apresentou melhor desempenho quando utilizado WL. 

Sendo assim, de maneira geral SVM e J48 teve destaque quando comparado aos 

demais algortimos, especialmente quando utilizado como entrada dos algoritmos as 

bandas espectrais. 
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4 DISCUSSÃO 

Contribuir para os avanços do melhoramento genético de plantas é essencial para 

a agricultura moderna para acelerar os ganhos genéticos e monitorar de froma eficiente o 

ciclo da cultura para diminuir perdas qualitativas e quantitativas durante a produção 

agrícola (CHAWADE et al., 2019). Ao longo dos anos dentro do melhoramento técnicas 

de genotipagem avançaram muito em tecnificação o que não ocorreu com a fenotipagem, 

que ainda continua sendo um gargalo para o desenvolvimento de técnicas precisas, agéis 

e facilitada na mesuração de caracteres agronômicos e  o monitoramento da cultura 

(MAHLEIN, 2016; MINERVINI; SCHARR; TSAFTARIS, 2015). 

É necessário o desenvolvimento de metodologias para aprimorar o estudo do 

fenótipo das plantas como é o caso da fenotipagem de alta precisão (HTP) que vem se 

tornando aliada de pesquisas no melhoramento de plantas. Essa tecnologia vem sendo 

adotada por programas de melhoramento no âmbito público e privado que buscam 

melhorar a qualidade e a velocidade do melhoramento de plantas (KIM, 2020). Sendo 

assim os 32 genótipos de soja foram divididos em dois grupos denominados clusters, em 

que possuem características similares entre os genótipos pertencentes do mesmo grupo 

(Figura 2).  

Sendo assim se o objetivo do programa de melhoramento for aumentar a 

produtividade dos genótipos, os pertencentes ao cluster 1 devem continuar no programa. 

Caso o objetivo seja melhorar características industriais os genótipos pertencentes ao 

cluster 2 devem ser prosseguidos no programa, devido ao maior de teor de FDA dos 

genótipos do cluster 2 e destaque que PB possui correlação negativa com a PROD, como 

pode ser observado na correlação de Pearson na Figura 7.  

É desafiador para o programa de melhoramento seguir com melhorias no 

rendimento de grãos e em caracteres do grão simultaneamente, devido as correlações 

negativas entre as características de interesse (RODRIGUES et al., 2013). Linhagens que 

darão origem a cultivares comercialmente utilizadas pelos produtores, que possuem alto 

teor de proteína, possuem como características quantidade menores de sementes por 

planta, impedindo o alcance de elevados rendimento produtivos (ROTUNDO et al., 2009; 

WEIH, 2003). Dessa forma, os pesquisadores devem direcionar o programa para o 

objetivo central do melhorento que se deseja alcançar. 

De forma geral o comportamento espectral dos clusters estudados se 

diferenciaram de forma mais destacada quando a curva foi construida utilizando a média 
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espectrais formadas pelas bandas pré-selecionadas (Figura 6). Nota-se que a curva 

formada pelo cluster 2 apresentou fator de reflectância superior a curva formada pelo 

cluster 1, podendo concluir que segundo a separação dos clusters, a reflectância foliar dos 

genótipos que possuíam caracteres industriais melhores é maior do que as dos genótipos 

que possuem maior produtividade.  

A curva espectral dos genótipos é alterada de acordo com diferenças bioquímicas 

e estruturais entre eles que pode ser atribuida a diferença genética dos mesmos (ZHANG 

et al., 2023). Observa-se que a maior diferença entre os clusters foi entre as bandas B1 e 

B13 conferindo de 450-695 nm, compreendendo a faixa espectral do vísivel. Essa faixa é 

está diretamente ligada ao conteudo de β-caroteno (450 nm), Clorofila b (453 nm), α-

caroteno (470nm), Xantofila (475nm), β-caroteno (480 nm) e Síntese de Clorofila (650 

nm) (SILVA JUNIOR et al., 2018b). Pode-se inferir que o cluster 1 teve fator de 

reflectância menor pois estava absorvendo mais os comprimentos de onda citados, 

indicando maior atividade fotossintética, o que resultou em genótipos mais produtivos. 

Havendo separado os genótipos em cluster e observado seu comportamento 

espectral, os dados foram submetidos a análise de aprendizagem de máquinas em que os 

algortimos SVM e J48 alcançaram melhor performance na classificação dos clusters. 

Santana, et al. (2023), apresentaram bons resultados utilizando esses algoritmos para a 

classificação de soja quanto ao teor de macronutrientes primários em soja. Ambos os 

algoritmos, possuem diversas vantagens como a eficiência no processamento dos dados 

em menor tempo (ROSSI NETO et al., 2017; VIEIRA et al., 2012)  com boas acurácias 

(MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011).  SVM em especial apresenta ser robusto para lidar 

com classificação utilizando dados oriundos de sensores espectrais (BIGDELI; 

SAMADZADEGAN; REINARTZ, 2013; OKWUASHI; NDEHEDEHE, 2020). 

A utilização das bandas espectrais selecionadas garantiu melhor performance dos 

algoritmos, especialmente SVM e J48. Pode-se atribuir essas respostas melhores devido 

a menor dimensão dos dados e a maior distinção espectral dos cluster quando utilizados 

as bandas que podem ser observadas na Figura 6. Dispor de várias bandas que 

representam partes importantes fisiologicamente da planta permite que haja melhor 

exploração das características da planta em questão (RAVIKANTH et al., 2017). 

A utilização de aprendizagem de máquinas é uma excelente opção na análise de 

dados hiperespectrais e variáveis industrias de grãos de soja, contornando problemas 

estatísticos que podem ser encontrados pela falta de linearidade entre as variáveis em 
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questão. Em trabalhos futuros seria interessante abranger mais análises inerentes ao grão 

e comprimentos de onda que vão além dos 800 nm. 

 

5 CONCLUSÃO 

Os algoritmos SVM e J48 são os que apresentam melhor acurácia na 

classificação de características indústriais e produtividade dos grãos . A utilização das 

bandas espectrais selecionadas no trabalho proporcionam melhor acurácia para os 

algortimos na classificação. 
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CAPÍTULO 3 – CLASSIFICAÇÃO DE GENÓTIPOS DE SOJA QUANTO A 

PRODUTIVIDADE DE GRÃOS E CARACTERES INDUSTRIAIS UTILIZANDO 

ESPECTROSCOPIA VNIR-SWIR 

 

RESUMO 

O objetivo do trabalho foi avaliar a acurácia de técnicas de aprendizagem de 

máquinas em distinguir genótipos de soja de acordo com caracteres industriais dos grãos 

usando reflectância hiperespectral das folhas. A condução do experimento foi realizada 

na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, campus Chapadão do Sul na safra de 

2021/22. No experimento foram avaliados 32 genótipos de soja alocados em blocos 

casualizados com quatro repetições. Aos 60 dias após a emergência (DAE) foi realizada 

a análise espectral de três amostras foliares de cada parcela. A análise espectral das folhas 

foi realizada com sensor hiperespecteal disponibilizando as faixas de 350 a 2500 nm. 

Obtidos os comprimentos de onda, eles foram agrupados em médias de intervalos 

representativos em bandas. Ao fim do ciclo da cultura foi obtido a produtividade de grãos 

e posteriormente a determinação de carboidrato, teor de óleo e proteína. Inicialmente, os 

genótipos foram submetidos à análise de agrupamento por meio do algoritmo k-means e 

posteriormente, os dados foram submetidos a análise de aprendizagem de máquina, 

utilizando seis modelos: Árvores de decisão J48 (J48) e REPTree (DT), Floresta aleatória 

(RF), Redes neurais artificiais (RNA), Regressão logística (SL) e Máquina de vetor 

suporte (SVM). A regressão logística (SL) foi utilizada como ponto de referência por ser 

um algoritmo tradicional de regressão. Os clusters formados atuaram como saída (output) 

dos modelos, enquanto para as entradas (input) dos modelos, dois grupos de dados foram 

utilizados: as variáveis espectrais (WL) obtidas pelo sensor (350-2500 nm) e as médias 

espectrais das bandas selecionadas (SB) (350-2200 nm). A utilização de técnicas de 

aprendizagem de máquinas apresentou respostas inferiores a técnica padrão utilizada no 

trabalho, ou seja, a regressão logística (SL) que apresentou superioridade na classificação 

dos genótipos de soja quanto a variáveis industriais do grão. A utilização dos 

comprimentos de onda proporcionou melhor desempeno dos algoritmos na classificação. 

 

Palavras-chave: regressão logística; comprimento de onda; NIR, SWIR 
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1 INTRODUÇÃO 

A soja, Glycine max (L.) Merril, é uma das plantas mais cultivadas 

comercialmente no mundo devido ser importante fonte de óleo e proteína. Ao longo dos 

anos de sua domesticação, diversas melhorias genéticas e sistemas de cultivo foram 

melhorados fazendo com que atualmente a soja seja a oleaginosa mais cultivada e 

utilizada globalmente (ANDERSON et al., 2019). Devido a crescente demanda mundial 

por alimentos, e o destaque dado a soja, os programas de melhoramento da cultura devem 

dar atenção a composição dos grãos. Teor de proteína, óleo e carboidratos são algumas 

das características importantes que precisam ser melhoradas buscando aumentar o valor 

nutricional da soja como alimento para humanos e animais (GUPTA; MANJAYA, 2022). 

Todas as características que configuram um grão com boas características 

industriais possuem relações complexas entre si e são fortemente influenciadas pelo 

ambiente, sendo assim mesmo utilizando linhagens elite, os melhoristas dificilmente 

conseguiriam melhorar múltiplas características de forma desejável (ZHOU et al., 2019). 

Diversos avanços em tecnologias no sequenciamento genético, utilização de marcadores 

revolucionaram o melhoramento genético de diversas culturas e são tecnologias que cada 

vez mais se tecnificam, tornando todo o processo mais prático e rápido (SINGH et al., 

2019). Todavia a avaliação do fenótipo não acompanhou essa evolução, técnicas de 

fenotipagem rápida e acuradas em larga escala é um grande desafio para melhoristas. A 

utilização da fenotipagem de alto rendimento (HTP) com resolução espacial e temporal 

pode auxiliar programas de melhoramento quanto a análises fenotípicas (FURBANK; 

TESTER, 2011; WHITE et al., 2012). 

A utilização de sensores pode fornecer resultados rápidos, acurados em larga 

escala e de forma não destrutiva ao longo do ciclo da cultura, permitindo aliar 

informações do genótipo ao fenótipo (XIE; YANG, 2020). O fenótipo da cultura expõe 

diversas características estruturais, morfológicas, fisiológicas e outros desempenhos, que 

são resultantes da interação entre os genes das culturas e os fatores ambientais 

(HAGHIGHATTALAB et al., 2016). Silva Junior et al. (2018), utilizando espectroscopia 

VNIR-SWIR conseguiu discriminar variedades de soja com eficiência, devido a distinção 

genéticas e fisiológicas entre elas. Há a possibilidade de distinguir genótipos de soja de 

acordo com teor nutricional de macronutrientes primários (SANTANA et al., 2023a), 

relacionar caracteres como herdabilidade de caracteres agronômicos e ganhos de seleção 

utilizando variáveis multiespectrais (OLIVEIRA et al., 2023) e quantificar caracteres dos 
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grãos por meio de uso da reflectância das folhas utilizando sensor multiespectral 

(SANTANA et al., 2023b). 

Em análises de fenotipagem de alta precisão são gerados uma grande quantidade 

de dados que podem ser facilmente analisados com o uso de técnicas de aprendizagem de 

máquinas. Koc et al. (2022), recomendam o uso de sensores espectrais combinados com 

aprendizagem de máquina na identificação rápida de aparecimento de ferrugem amarela 

no final da estação de cultivo de trigo com uma precisão de previsão moderada. Dessa 

forma a utilização de aprendizagem de máquinas como procedimento de análise de dados 

tem muito a agregar a técnicas de HTP.  

Avaliar a cultura a campo no período do florescimento e conseguir distinguir 

genótipos com diferentes caracteres de interesse para o programa de melhoramento de 

soja, possibilita que a seleção desses indivíduos seja mais acurada e rápida. Sendo assim 

o objetivo do trabalho foi avaliar a acurácia de técnicas de aprendizagem de máquinas em 

distinguir genótipos de soja de acordo com caracteres industriais dos grãos usando 

reflectância hiperespectral das folhas. 
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2 MATERIAL E MÉTODOS 

A condução do experimento foi realizada 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) na safra de 2021/22. O clima da região é Tropical de Savana (Aw), segundo a 

classificação de Köppen e Geiger. O  solo é classificado como Latossolo Vermelho 

Distrófico Argiloso, com as seguintes características na camada de 0 – 0,20 m: pH (H2O) 

= 6,2; Al trocável (cmolc dm-3) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm-3) = 4,31; P (mg dm-3) = 41,3; 

K (cmolc dm-3) = 0,2; Matéria orgânica (g dm-3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma 

de bases (cmolc dm-3) = 2,3; CTC (cmolc dm-3) = 5,1. 

No experimento foram avaliados 32 genótipos de soja, semeados em outubro de 

2022, alocados em blocos casualizados com quatro repetições. As parcelas foram 

constituídas por quatro linhas de um metro de comprimento com espaçamento de 0,45 m 

e densidade de 15 sementes por metro.  

 Antes da semeadura, o solo foi preparado de maneira convencional, utilizando 

aração e gradagem niveladora. As sementes de soja receberam tratamento com uma 

combinação de fungicida (Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), 

aplicados na proporção de 200 mL de produto para cada 100 kg de sementes. 

Adicionalmente, foi realizada inoculação com Bradyrhizobium via sulco de semeadura 

para promover a fixação biológica de nitrogênio, na dose recomendada pelo fabricante. 

Durante o desenvolvimento da cultura, foram efetuados tratos culturais utilizando 

fungicidas, inseticidas e herbicidas conforme a necessidade.  

Aos 60 dias após a emergência (DAE) foi realizada a análise espectral de três 

amostras foliares de cada parcela. A análise espectral das folhas foi realizada com 

espectrorradiômetro (FieldSpec 4 Jr, Analytical Spectral Devices, Boulder, EUA). O 

equipamento tem a capacidade de medir o espectro na faixa de 350 a 2500 nm. foi 

utilizado o equipamento ASD Plant Probe Para a leitura das folhas, que é projetado para 

realizar medições espectrais de contato em materiais sólidos. Uma das principais 

vantagens desse método é que ele não é destrutivo e não sofre interferência da 

luminosidade do ambiente, permitindo reduzir erros ocasionado pela luz difusa. Na 

calibração do equipamento foi utilizado uma placa branca que reflete 100% da luz, feita 

com sulfato de bário. O equipamento foi calibrado após o término de leituras das amostras 

de cada bloco, totalizando quatro calibrações. 

O sensor estava conectado a um computador para os registros de cada leitura por 

meio de um software próprio do sensor chamado RS3, que registra as leituras feitas pelo 
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equipamento. Posteriormente os arquivos são importados para outro software, 

ViewSpectroPro para extração dos dados em extensão .txt, facilitando analises estatísticas 

posteriores.  

Obtido os comprimentos de onda, eles foram agrupados em médias de intervalos 

representativos em bandas (Tabela 1), conforme sugerido por Silva Junior et al. (2018). 

Tais faixas estão relacionadas com processos fisiológicos importantes para a planta, 

características fisiológicas e suas respostas espectrais também foi descrito por Silva 

Junior et al. (2018) 

 

Tabela 1 – Intervalos de faixa espectral (nm) e comprimento de onda médio (nm) usados 

no estabelecimento das 28 bandas espectrais. 

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

(nm) 

1 350–369 359.5 

2 370 370.0 

3 371–419 395.0 

4 420 420.0 

5 421–424 422.5 

6 425 425.0 

7 426–444 435.0 

8 445–475 460.0 

9 480 480.0 

10 481–500 490.5 

11 501–530 515.5 

12 531–539 535.0 

13 540 540.0 

14 541–649 595.0 

15 650 650.0 

16 661–670 665.5 

17 675 675.0 

18 676–684 680.0 

19 685–689 687.0 

20 690–700 695.0 
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Banda (nº) Faixa espectral (nm) 
Comprimento de onda médio 

(nm) 

21 701–709 705.0 

22 710 710.0 

23 711–730 720.5 

24 960 960.0 

25 1100 1100.0 

26 1400 1400.0 

27 1930 1930.0 

28 2200 2200.0 

Fonte: Silva Junior et al. (2018). 

 

Ao fim do ciclo da cultura foi realizado a colheita total da parcela, pesada e 

corrigida a umidade para 13% para fins de cálculo de produtividade de grãos (PROD, kg 

ha-1). Uma amostra de 50 g foi separada de cada parcela e moída para a realização das 

análises industriais do grão. A proteína bruta (PB) foi determinada conforme metodologia 

descrita por (SILVA; QUEIROZ, 2002)  

A determinação das concentrações de carboidratos solúveis totais nas sementes de 

soja foi realizada pelo método de DuBois et al. (1956). Para as análises 50 mg de sementes 

secas e moída foram colocadas em tubos de ensaios de 15 mL, onde foi adicionado 5 mL 

de água destilada e colocados em banho-maria por 30 minutos a 100º C. Posteriormente, 

os tubos foram levados a centrifugação (3000 rpm) durante 10 minutos. Em seguida, 100 

µL do sobrenadante foi retirado e colocados em tubos de ensaio contendo 400 µL de água 

destilada, sendo submetidos a agitação através de vórtex. Depois foram adicionados 0,5 

mL de fenol 5% e 2,5 mL de ácido sulfúrico concentrado. Os tubos de ensaio foram 

deixados em repouso por 20 minutos e sua leitura foi realizada no espectrofotômetro a 

490 nm, tendo como branco 0,5 mL de água destilada, 0,5 mL de fenol e 2,5 mL de ácido 

sulfúrico. Para o cálculo das concentrações de carboidratos solúveis totais utilizou-se uma 

curva-padrão de glicose e os resultados foram expressos em g de carboidratos / g MS. 

Para a extração de óleo foram separadas 5 g da amostra seca e foram moídas e 

então, acondicionadas em cartucho de papel filtro. Os cartuchos foram colocados no 

sistema e 150 mL de hexano para análise (PA), ou seja, de alta pureza, colocados nos 

balões e conectado a um aparelho de extração de cápsulas. Para este efeito, o gotejamento 

de extração de solvente e óleo foi monitorado para 4 h. Após a extração, a válvula de 
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fluxo foi fechada e o solvente foi recuperado. O balão contendo o óleo foi desacoplado 

do sistema e levado a uma estufa com renovação de ar e circulação para evaporar do 

solvente até que o par (béquer + óleo) manteve um peso constante. O óleo conteúdo foi 

determinado gravimetricamente. De acordo com a metodologia descrita pela Association 

of Químicos Analíticos Oficiais (AOAC, 1990).Com a obtenção das variáveis industrias 

citadas e a produtividade, foram realizadas analises estatísticas de aprendizagem de 

máquina. Inicialmente, os genótipos foram submetidos à análise de agrupamento por 

meio do algoritmo k-means. Primeiramente, o algoritmo k-means é empregado para 

calcular as distâncias entre cada amostra e os centroides dentro de cada classe. Com base 

nessas distâncias, as amostras são atribuídas a seus respectivos grupos, considerando-as 

semelhantes às amostras pertencentes ao mesmo grupo e distintas das do outro grupo. Os 

clusters resultantes do k-means são então representados em um gráfico biplot por meio 

da análise de componentes principais (PCA), ilustrando a separação entre eles. Esse 

método requer a definição prévia do valor de k, que representa o número de grupos 

desejado antes da execução da análise (AHMED et al., 2020). No presente estudo, o valor 

de k que melhor discriminou os grupos de acordo com as características industriais do 

grão e a produtividade foi estabelecido em 2, resultando na separação dos genótipos em 

dois grupos distintos: Cluster 1 e Cluster 2. 

Após a segregação dos 32 genótipos em dois clusters distintos, foram criados 

boxplots comparativos para analisar as médias de cada característica industrial e 

produtividade, com o objetivo de observar as diferenças entre os clusters formados. Além 

disso, foi conduzida uma análise de correlação de Pearson entre as variáveis e as bandas 

selecionadas, apresentadas em um gráfico heatmap para cada cluster. 

Posteriormente, os dados foram submetidos a algoritmos de aprendizagem de 

máquina, utilizando seis modelos distintos (Tabela 2). A regressão logística (SL) foi 

utilizada como ponto de referência por ser um algoritmo tradicional de regressão, 

buscando-se a superioridade dos outros algoritmos em relação a este. Os clusters 

formados atuaram como saída (output) dos modelos, enquanto para as entradas (input) 

dos modelos, dois grupos de dados foram utilizados: as variáveis espectrais (WL) obtidas 

pelo sensor (350-2500 nm) e as médias espectrais das bandas selecionadas (SB) (350-

2200 nm). O objetivo era permitir que os algoritmos distinguissem os clusters com base 

nos dados espectrais dos genótipos associados a cada um deles. 
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Tabela 2 – Relação dos modelos de aprendizagem de máquinas utilizados na classificação 

Sigla Modelo de aprendizagem de máquinas Referência 

DT REPTree (SNOUSY et al., 2011) 

J48 Árvores de decisão J48 (QUINLAN, 1993) 

RF Floresta aleatória (BELGIU; DRĂGUŢ, 2016) 

ANN Redes neurais artificiais 
(EGMONT-PETERSEN; DE 

RIDDER; HANDELS, 2002) 

SL Regressão logística (ŠTEPANOVSKÝ et al., 2017) 

SVM Máquina de vetor suporte (NALEPA; KAWULOK, 2019) 
Fonte: elaboração própria.  

 

A avaliação dos clusters pelos algoritmos de aprendizagem de máquina foi 

conduzida utilizando validação cruzada estratificada com k-fold = 10 e repetida por dez 

vezes (totalizando 100 execuções por modelo). Todos os parâmetros dos modelos foram 

configurados com as opções padrão do software Weka 3.8.5, exceto para as Redes 

Neurais Artificiais (ANN), que foram configuradas com duas camadas compostas por 10 

neurônios cada. Para medir o desempenho de cada algoritmo, foram utilizadas duas 

métricas de acurácia: a porcentagem de classificações corretas (CC) e o F-score. Os 

resultados foram representados por meio de boxplots, exibindo a acurácia dos modelos e 

das entradas para cada métrica. As médias dos resultados foram agrupadas através do 

teste de Scott-Knott (Scott; Knott, 1974) com nível de significância de 5%. Para a análise 

de PCA-Kmeans, correlações de Pearson, criação de gráficos e realização dos testes de 

médias, foram empregados o software R e os pacotes ggplot2, ExpDes.pt e Metan. 

 

3 RESULTADOS 

 Os 32 genótipos de soja foram separados em 2 grupos distintos de acordo com os 

teores de carboidratos, óleo, proteína e produtividade de grãos. Os genótipos foram 

separados utilizando os algoritmos k-means determinado para dividir os genótipos em 

dois grupos, denominado cluster, em que os indivíduos dentro do mesmo grupo possuem 

características similar entre si, mas distinta do outro grupo. Essa divisão foi plotada em 

um gráfico de componentes principais buscando diminuir a dimensionalidade dos dados 

(Figura 1). 
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Figura 1 – Divisão dos 32 genótipos de soja em dois Clusters formados pelo algoritmo 

K-means de acordo com a sua similaridade em: Carboidratos (g 100g-1); óleo (%), 

proteína bruta (PB, %) e produtividade (PROD, kg ha-1).   

 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Buscando identificar as variáveis que fizeram os grupos se distinguirem, foi 

construído um boxplot com as médias das variáveis industriais de cada cluster (Figura 2). 

Nota-se que o teor de proteína é maior no cluster 2 e a PROD é a maior para o cluster 1. 

Dessa forma, pode-se afirmar que os genótipos que constituem o cluster 1 possuem maior 

PROD que os genótipos do cluster 2, que por sua vez possuem maiores teores de PB. 
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Figura 2 – Boxplot para as médias de carboidratos (g); óleo (%), proteína bruta (PB, %) 

e produtividade (PROD, kg ha-1) para cada cluster. 

 

Letras iguais entre os cluster não diferenciam entre si pelo teste T a 5% de probabilidade para cada variável. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 A Figura 3 representa a curva espectral das folhas dos genótipos pertencentes a 

cada cluster formado, demonstrando uma leve diferença no fator de reflectância entre 

eles, em que o cluster 1 possui menor fator de reflectância que o cluster 2. Como visto 

anteriormente, o que diferencia os dois clusters é o teor de PB maior para o cluster 2 e a 

PROD maior para o cluster 1. Pode-se inferir que que os genótipos que constituem o 

cluster 2 possuem maior teor de PB e maior fator de reflectância, e, os genótipos do cluster 

1 são mais produtivos e possuem menor fator de reflectância. 
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Figura 3 – Assinatura hiperespectral dos clusters formados. 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Na Figura 4 é representada a curva hiperespectral dos clusters de acordo com as 

bandas selecionadas, em que apresentaram comportamento muito similar a curva 

espectral usando os comprimentos de onda. A curva do cluster 2 apresentou maior fator 

de reflectância que a do cluster 1.  

 

Figura 4 – Curva hiperespectral dos clusters formados de acordo com as bandas pré-

selecionadas. 

 

Fonte: elaboração própria.  

 



84 
 

 Além dos teores industriais e a produtividade apresentarem ser diferente entre os 

cluster a correlação entre essas variáveis dentro de cada cluster apresentaram diferença 

como pode ser observado na Figura 5. Carboidrato teve alta correlação negativa com óleo 

entre os genótipos do cluster 2 e correlação muito fraca com a mesma variável entre os 

genótipos do cluster 1. Dessa forma os genótipos pertencentes ao cluster 2 se melhorados 

para óleo terá diminuição em carboidrato e vice-versa, o que não ocorrerá entre os 

genótipos do cluster 1 que podem ainda ser melhorados para ambas as características.  

 Teor de PB teve alta correlação positiva com óleo entre os genótipos do cluster 1 

e uma correlação fraca e negativa entre os genótipos do cluster 2. No cluster 2, PB teve 

alta correlação positiva com carboidrato. No cluster 1, a PROD obteve alta correlação 

negativa com carboidrato, moderada e negativa com óleo. No cluster 2, a PROD teve alta 

correlação positiva com carboidrato e alta correlação negativa com óleo.  

No cluster 2, carboidrato e proteína tiveram alta correlação negativa com as 

bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 6. As mesmas bandas tiveram alta correlação negativa com proteína 

bruta no entre os genótipos do cluster 1. No cluster 1 óleo obteve alta correlação negativa 

entre as bandas 7 a 27 e correlações positivas de fraca a moderada magnitude pode ser 

observada entre PROD e as bandas também de 7 a 28. No cluster 2, carboidrato teve 

correlações positivas de fraca a moderada magnitude entre as bandas de 10 a 28. 

Correlações de alta magnitude positiva foram observadas entre PB e as bandas B7 a B28. 

Correlações negativas de fracas a moderadas foram observadas entre as bandas B7 a B28. 
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Figura 5 – Correlação de Pearson entre carboidratos (g 100g-1); óleo (%), proteína bruta 

(PB, %), produtividade (PROD, kg ha-1) e as 28 bandas selecionadas para o cluster 1 (A) 

e cluster 2 (B) 

 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

Os dados foram submetidos a análise de aprendizagem de máquina em que a 

interação entre os modelos testados e os inputs foram significativos para as duas métricas 

de acurácia testadas (classificação correta e F-score). Quando o input utilizado foi bandas, 

não houve diferença na acurácia de classificação para CC (Figura 6). Quando o input 

utilizado foi WL, o melhor algoritmo foi RL. Comparando a performance de cada 

algoritmo com os dois inputs, para todos, utilizando WL proporcionou melhor acurácia 

aos algoritmos do que as bandas.  
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Figura 6 – Médias de classificação correta (CC) para a interação significativa entre os 

algoritmos de ML e os inputs testados 

 

Médias seguidas pelas mesmas letras maiúsculas para os diferentes inputs e mesmas letras minúsculas para 

os diferentes algoritmos de ML não diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 A métrica de acurácia F-score apresentou melhor acurácia para RL quando o input 

utilizado foi WL. Quando input utilizado foi as bandas, o melhor algortimo foi o J48 

(Figura 7). Comparando cada algortimo com os dois inputs testados, a melhor 

performance foi observada quando WL foi utilizado. 
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Figura 7- Médias de F-score para a interação significativa entre os algoritmos de ML e 

os inputs testados.  

 

Médias seguidas pelas mesmas letras maiúsculas para os diferentes inputs e mesmas letras minúsculas para 

os diferentes algoritmos de ML não diferem pelo teste Scott-Knott a 5% de probabilidade. 

Fonte: elaboração própria.  

 

 Na análise de aprendizagem de máquinas pode-se observar que RL utilizado como 

padrão apresentou melhores resultados que os demais algoritmos para as duas métricas 

de acurácia. A utilização dos comprimentos de onda como input favoreceu bom 

desempenho aos algoritmos. 
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4 DISCUSSÃO 

  Em programas de melhoramento de soja são avaliados diversos genótipos com o 

intuito de gerar populações com características melhores, dentre essas características a de 

maior destaque é a produtividade (HARTMAN; WEST; HERMAN, 2011). Selecionar 

genótipos de soja com melhores características de grão também são variáveis que 

merecem atenção no processo de melhoramento da soja (SANTANA et al., 2023). Dessa 

foram os 32 genótipos de soja foram separados em dois grupos, denominados cluster de 

acordo com similaridade e diferença pertence entre os genótipos Figura 1). Os genótipos 

foram separados de acordo com o teor de proteína e a produtividade. Genótipos mais 

produtivos foram separados e ficaram no cluster 1 e genótipos com maior teor de proteína 

bruta ficaram no cluster 2. O teor de proteína da soja é uma variável negativamente 

correlacionada com o rendimento e o óleo, ou seja, quando melhorado para um o teor do 

outro diminui, o que dificulta a melhoria simultânea dessas variáveis  (PRENGER et al., 

2019).  

Dessa forma, é importante o programa de melhoramento direcionar os genótipos 

de acordo com o objetivo final do melhorista (GUO et al., 2022), sendo assim a separação 

dos genótipos em grupos de acordo com a características de interesse diminui o tamanho 

dos indivíduos avaliados. Para facilitar ainda mais esse processo, os clusters formados 

tiveram curvas espectrais diferentes, tanto utilizando os comprimentos de onda (Figura 

3) quanto utilizando as médias das bandas selecionadas (Figura 4). Na região do visível 

de 400 – 700 nm o comportamento de ambos os cluster foi similar. essa região é associada 

ao comportamento dos pigmentos fotossintetizantes da folha (SILVA JUNIOR et al., 

2018; Moreira, 2001). A primeira diferenciação entre os cluster é observada na região do 

infravermelho próximo (NIR) que confere a faixa de 700 a 1300 nm, é caracterizado por 

altos valores de refletância em comparação com a luz visível (JUNGES et al., 2020) e 

está relacionado com forma das células e quantidade de espaços intercelulares das folhas 

(Silva Junior et al., 2018), essa faixa também pode fornecer informações importantes 

quanto ao teor de nutrientes foliares (PRANANTO; MINASNY; WEAVER, 2020) e por 

estar relacionado a parte bioquimica da planta pode dar informações importantes sobre a 

alteração ou perda de alguma funcionalidade do tecido foliar (JUNGES et al., 2020).  

A partir de 1300 até 2500 nm é denomiado a região do Infravermelho de ondas 

curtas (SWIR), há uma diminuição gradativa da refletância e está relacionada ao teor de 

água e atividade química das folhas (JUNGES et al., 2020; SILVA JUNIOR et al., 2018) 

podendo inferir a respeito do conteudo de água foliar ou condutancia estomática 
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(HOLZMAN; RIVAS; BAYALA, 2021). De acordo com a assinatura espectral dos 

cluster formados, o cluster 1 teve menor refletâncias que o cluster 2, assim como 

avaliando comportamento da curva utilizando as bandas também foi caracterizado pela 

maior reflectância do cluster 2, especialmente na B25 (1100 nm) pertencente a região do 

SWIR. Pode-se inferir através dos resultados que os genótipos mais produtivos possuem 

menos fator de reflectância do que os indivíduos com maior teor de PB. A resposta 

espectral dos indivíduos se deve a comportamentos bioquímicos, estruturais e geneticos 

diferentes entre eles (ZHANG et al., 2023) tendo maiores diferenças na região do NIR-

SWIR entre os clusters. 

Além das curvas espectrais se distinguirem entre os clusters a correlação entre as 

variáveis avaliadas também se comportaram de forma diferente entre os clusters. No 

cluster 1, constítuido pelos genótipos de maior PROD, houve alta correlação negativa 

entre PROD e carboidrato e moderada e negativa entre PROD e óleo, ou seja, conforme 

esses genótipos forem melhorados para aumentar a produtividade, os teores de 

carboidrato e óleo irá diminuir. Em contrapartida para os genótipos desse cluster, houve 

alta correlação positiva entre PB e óleo. Óleo e proteína são caracteres correlacionados 

negativamente, todavia até que esses teores sejam estabilizados no genótipo ele pode ser 

mesmo sendo aumentado simultâneo até certo ponto  (LIN et al., 2015). 

No cluster 2 houve alta correlação negativa entre carboidrato e óleo, PROD e óleo 

e alta correlação positiva entre PB e carboidrato, entre PROD e carboidrato. Ou seja, os 

genótipos pertencentes a esse grupo foram os que apresentaram maior teor de PB que 

podem ser melhorados para aumentar mais esse teor e consequentemente terá aumento de 

carboidrato. Caso haja aumento do teor de óleo entre os genótipos desse grupo, haverá 

declínio de carboidratos e produtividade. Houve também uma correlação positiva entre 

PROD e carboidrato, todavia o aumento de PROD pode acarretar a diminuição de PB, 

dessa forma ficando a escolha do melhorista qual das características se alinha aos seus 

objetivos. 

Foi possível observar altas correlações entre as bandas selecionadas e as variáveis 

industriais dos grãos. Tais características só são possíveis graças ao grande número de 

informações disponibilizadas pelo sensor hiperespectral, que permite melhor exploração 

das características com mais detalhes (RAVIKANTH et al., 2017). A esse fato também 

se atribui o melhor desempenho do algoritmo RL e do input WL. A utilização de 

algoritmos de aprendizagem de máquina (ML) vem se popularizando devido ao seu poder 

de resolver problemas com predição e classificação, e seus resultados dependem das 
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informações fornecidas aos algoritmos (CHRISTODOULOU et al., 2019). Dessa forma 

em alguns casos o desempenho das técnicas de ML pode ser semelhante a técnicas 

tradicionais como RL. Tal método estatístico pode ter boa performance como 

classificador de diversos enfoques agrícolas como os teores de proteína em soja 

(CAMARGO et al., 2023). 

A utilização de todos os comprimentos de onda proporcionou melhores 

desempenhos para todos os algoritmos testados. Alguns trabalhos compravam que a 

utilização de todas as informações espectrais possíveis melhoram o desempenho dos 

algoritmos quanto a teores industriais do grão utilizando comprimentos de onda da região 

do visível (SANTANA et al., 2023), teores de macronutrientes primários na folha 

(SANTANA et al., 2023) ou na identificação de variedades de soja (GAVA et al., 2022). 

Utilizar os comprimentos de onda é mais prático do ponto de vista processual da análise 

de dados, diminuído processos nas análises estatísticas (SANTANA et al., 2023) e como 

pode ser observado no trabalho melhora os resultados, podendo atribuir a maior 

fornecimento de informações aos algoritmos.  

Mais trabalhos com outros genótipos, avaliando mais características industriais de 

grãos de soja devem ser explorados buscando avaliar as respostas que serão descobertas. 

A caracterização multi e hiperespectral de genótipos e as respostas industrias de cada 

genótipo também devem ser exploradas. 
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5 CONCLUSÃO  

 A utilização de técnicas de aprendizagem de máquinas apresenta respostas 

inferiores a técnica padrão utilizada no trabalho, ou seja, a regressão logística (RL) 

apresentou superioridade na classificação dos genótipos de soja quanto a variáveis 

industriais do grão. A utilização dos comprimentos de onda proporcionou melhor 

desempeno dos algoritmos na classificação. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

No Capítulo 1 os algoritmos de Aprendizado de Máquina que apresentaram uma 

precisão superior na classificação foram as Redes Neurais Artificiais (ANN), o algoritmo 

de árvore de decisão REPTree e a Máquina de Vetor Suporte (SVM). Adicionalmente, 

foram realizados testes com três configurações de entrada distintas, a fim de avaliar quais 

informações espectrais proporcionam o maior nível de precisão. Os resultados mais 

promissores foram observados quando se utilizaram exclusivamente as bandas espectrais. 

Os algoritmos Máquina de Vetor Suporte (SVM) e árvore de decisão J48 no 

capítulo 2 demonstram uma notável superioridade em termos de acurácia na classificação 

das características industriais e na produtividade dos grãos. É importante ressaltar que a 

utilização das bandas espectrais especificamente selecionadas no âmbito deste estudo 

contribui significativamente para o aumento da acurácia desses algoritmos na 

classificação. 

No capítulo 3 a aplicação de abordagens de aprendizado de máquina demonstrou 

desempenho inferior em comparação com a técnica convencional adotada neste estudo, 

que foi a regressão logística (RL), revelando sua superioridade na classificação dos 

genótipos de soja em relação às variáveis industriais do grão. Vale destacar que a 

utilização dos comprimentos de onda como atributos de entrada resultou em um 

desempenho aprimorado dos algoritmos na tarefa de classificação. 
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APÊNDICE A - Acessando o melhor modelo de cada capítulo 

 

1. No Weka explorer é necessário carregar o arquivo. arff contendo os valores 

espectrais e as separações dos cluster respectivamente. 

2. Abra a guia “Classify” e clique e selecione Conjunto de teste fornecido na opção 

Opções de teste. Em seguida, clique com o botão direito do mouse na parte em 

branco da Lista de Resultados. Entre as opções, clique em Carregar Modelo e 

escolha o arquivo disponível no link: 

https://drive.google.com/drive/folders/1tV5WZul0i8WgkEKdFm2bRwPNttSbzp

3W?usp=drive_link. 

3. Clique com o botão direito do mouse no modelo carregado na Lista de Resultados 

e escolha a opção "Reavaliar modelo no conjunto de testes atual". 




