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RESUMO 

 

PEIXOTO, L. L. S. AMBIENTIPAGEM NO MELHORAMENTO DE PLANTAS E 
PLATAFORMA 3,5K DE COVARIÁVEIS AMBIENTÍPICAS. Dissertação 
(Mestrado em Genética e Melhoramento de Plantas) — Escola de Agronomia, 
Universidade Federal de Goiás, Goiânia, 2025.¹ 

A ambientipagem e a ambientômica têm ganhado destaque por permitirem a 
caracterização detalhada dos sistemas agrícolas com base em informações multiescalares 
sobre condições ecológicas. Este trabalho tem como objetivo integrar dados ambientais 
provenientes de plataformas públicas (NASA POWER, SoilGrids e WorldClim) por meio 
de um pipeline automatizado e escalável, com vistas à construção de malhas espaciais 
contínuas de covariáveis do espaço agrícola e análise territorial. Inicialmente, apresenta-
se a revisão bibliográfica em formato de capítulo, sendo uma versão em português para o 
artigo publicado na revista Molecular Plant, que discute os fundamentos conceituais da 
ambientômica, as potencialidades do sensoriamento remoto, os desafios para integração 
dos dados e as perspectivas futuras da área. Em seguida, se desenvolve em um pipeline 
constituído em linguagem Python capaz de realizar a aquisição automatizada, 
padronização, interpolação espacial e integração de múltiplas fontes de dados ambientais. 
A partir da matriz gerada, foram aplicadas Análises de Componentes Principais (PCA), 
destacando gradientes ecológicos relevantes para a recomendação de genótipos. A 
proposta metodológica permitiu organizar 3.507 camadas ambientais e gerar um conjunto 
de dados georreferenciado com extração de covariáveis por pixel, adequado para o uso 
em análises com enfoque em interação genótipos × ambientes (G×A). A estrutura 
matricial resultante oferece uma interface acessível para melhoristas, mesmo sem 
domínio avançado em Sistema de Informações Geográficas (SIG). Assim, esta 
dissertação oferece uma contribuição conceitual e prática para o avanço da 
ambientipagem no contexto do melhoramento genético, promovendo a integração entre 
estatística, geoinformação e plataformas de ambientipagem para aplicabilidade dentro dos 
programas de melhoramento de plantas. 

 

Palavras-chave: Tipagem Ambiental; Ambientômica; Soilgrids; NASAPOWER; 
WORLDCLIM  
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ABSTRACT 

 

PEIXOTO L. L. S. DEVELOPMENT OF AN INTEGRATED 3,5K 
ENVIROTYPING PIPELINE FOR A G×E MODELING Dissertation (Master in 
Genetics and Plant Breeding) – Escola de Agronomia. Federal University of Goiás, 
Goiânia, 2025.¹ 

 

Envirotyping and enviromics have gained prominence for enabling the detailed 
characterization of agricultural systems based on multiscale information about ecological 
conditions. This work aimed to integrate environmental data from public platforms 
(NASA POWER, SoilGrids, and WorldClim) through an automated and scalable 
pipeline, targeting the construction of continuous spatial grids of agricultural-space 
covariates and territorial analysis. Initially, a literature review is presented in chapter 
format, as a Portuguese version of the article published in the journal Molecular Plant, 
which discusses the conceptual foundations of enviromics, the potential of remote 
sensing, the challenges of data integration, and future perspectives in the field. 
Subsequently, a pipeline developed in Python was implemented, capable of performing 
automated acquisition, standardization, spatial interpolation, and integration of multiple 
sources of environmental data. From the generated matrix, Principal Component 
Analyses (PCA) were applied, highlighting ecological gradients relevant for genotype 
recommendation. The proposed methodology enabled the organization of 3,507 
environmental layers and the generation of a georeferenced dataset with pixel-wise 
extraction of covariates, suitable for analyses focused on genotypes × environment (G×E) 
interaction. The resulting matrix structure provides an accessible interface for breeders, 
even without advanced knowledge in Geographic Information Systems (GIS). Thus, this 
dissertation offers both conceptual and practical contributions to the advancement of 
envirotyping in the context of genetic improvement, promoting the integration of 
statistics, geoinformation, and envirotyping platforms for practical application within 
plant breeding programs. 

 

Keywords: Envirotyping; Enviromics; SoilGrids; NASA POWER; WorldClim 
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1 INTRODUÇÃO 

A produção agrícola enfrenta desafios cada vez mais complexos diante das 

mudanças climáticas e da intensificação das pressões ambientais sobre os ecossistemas 

cultivados. A variabilidade espacial e temporal de fatores como temperatura, radiação, 

umidade e características do solo influenciam diretamente o desempenho fenotípico das 

plantas, afetando a estabilidade produtiva de cultivares. Nesse cenário, compreender e 

incorporar a influência do ambiente nos programas de melhoramento genético vegetal torna-

se imprescindível. A interação genótipos × ambientes (G×A) é central para explicar parte 

dessa variabilidade, e estratégias capazes de caracterizar ambientes de maneira exaustiva 

podem otimizar a seleção de genótipos mais adaptados a diferentes condições de cultivo (van 

Eeuwijk et al., 2016; Resende et al., 2021). O avanço de ferramentas computacionais e o 

acesso ampliado a dados ambientais provenientes de sensores remotos impulsionam a 

emergência de abordagens como a ambientômica, que permite integrar múltiplas camadas 

de dados ambientais ao processo de melhoramento. 

A primeira parte da dissertação, apresentada sob a forma de artigo publicado na 

revista Molecular Plant, discute o campo da ambientômica sob uma perspectiva conceitual 

abrangente, com ênfase na caracterização ambiental por meio de dados orbitais, destacando 

seu papel no avanço do melhoramento genético. É apresentado as principais fontes e 

plataformas de aquisição de dados ambientais (como NASA POWER, SoilGrids, MODIS e 

WorldClim), discutindo suas resoluções e aplicações em diferentes escalas de análise. A 

ambientômica é discutida como uma terceira abordagem ômica, ao lado da genômica e da 

fenômica, capaz de alimentar modelos preditivos que consideram a complexa interação 

G×A×M (genótipos × ambientes × manejos). São exploradas as potencialidades de sensores 

ópticos, radar, LiDAR e dados meteorológicos para a caracterização do ambiente em larga 

escala, e defendida a necessidade de metodologias integrativas, infraestrutura cibernética 

robusta e colaboração multidisciplinar para o avanço da área (Resende et al., 2024). 
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Mediante a necessidade de integração das diferentes plataformas públicas, que 

disponibilizam informações do ambiente é apresentado um pipeline automatizado de 

ambientipagem, voltado à aquisição, padronização e integração de dados ambientais em 

larga escala. Esse pipeline foi desenvolvido em Python e integra diferentes bibliotecas 

geoespaciais, como Xarray, Rioxarray e GeoPandas, otimizando a manipulação e o 

processamento de arquivos raster. As plataformas NASAPOWER, 11 SoilGrids e 

WorldClim são utilizadas como fontes de dados ambientais, compondo uma malha espacial 

contínua de covariáveis ambientais por pixel. A partir dessa base, foi possível aplicar 

análises estatísticas multivariadas como a Análise de Componentes Principais (PCA), com 

vistas à estratificação ambiental, interpretação de gradientes e suporte à recomendação de 

genótipos. A proposta tem como diferencial a disponibilização de dados já processados em 

estruturas matriciais familiares a realidade operacional de melhoristas, mesmo aqueles sem 

experiência em Sistemas de Informação geográfica (SIG). 

Dessa forma, esta dissertação está estruturada para combinar a fundamentação 

teórica e conceitual da ambientômica com o desenvolvimento prático de ferramentas 

computacionais aplicáveis ao melhoramento vegetal. Ao integrar os aportes de plataformas 

de dados ambientais com métodos analíticos e automatização de processos, o trabalho 

contribui para simplificar um dos principais gargalos à adoção da ambientipagem: a 

complexidade técnica na obtenção e análise dos dados de diferentes plataformas. A 

convergência do trabalho aqui apresentado reforça a necessidade de soluções que aliem 

robustez científica e aplicabilidade operacional, possibilitando que programas de 

melhoramento possam incorporar a variabilidade ambiental em suas estratégias de seleção 

de maneira mais prática. 

 



Este capítulo é uma versão em português para o artigo publicado em inglês de minha coautoria,  
DOI: 10.1016/j.molp.2024.04.005 
 

2 AMBIENTÔMICA VIA SATÉLITES E SUAS APLICAÇÕES NO 
MELHORAMENTO DE PLANTAS 

 

 RESUMO 

 

Ambientômica refere-se à caracterização de micro e macroambientes com base 
em grandes conjuntos de dados ambientais. Ao fornecer recomendações genotípicas com 
extrapolação preditiva em nível específico de local, a ambientômica pode subsidiar decisões 
no melhoramento de plantas em condições variadas e antecipar a produtividade diante das 
mudanças climáticas. A integração baseada em ambientômica de estatística, ambientipagem 
(isto é, determinação de fatores ambientais) e sensoriamento remoto pode ajudar a desvendar 
a complexa interação entre genética, ambiente e manejo. Para apoiar esse objetivo, a 
ambientipagem exaustiva, com a geração de perfis ambientais precisos, poderá melhorar 
significativamente as previsões de desempenho genotípico e o ganho genético em culturas 
agrícolas. Atualmente, plataformas de gestão informacional já agregam diversos conjuntos 
de dados ambientais obtidos por meio de sensores ópticos, térmicos, radar e detecção de 
alcance por luz (LiDAR), os quais capturam informações detalhadas sobre a vegetação, a 
estrutura da superfície e o relevo. Essa abundância de informações, combinada com dados 
climáticos de acesso livre, impulsiona pesquisas inovadoras em ambientômica. Embora a 
ambientômica detenha um imenso potencial para o melhoramento genético, ainda persistem 
alguns desafios, como: (1) a necessidade de metodos integradoras para coletar 
sistematicamente dados de campo que possam ser escalonados e ampliados para observações 
em larga escala via satélite; (2) o desenvolvimento de modelos de inteligência artificial de 
ponta para integração, simulação e predição de dados; (3) a criação de ciberinfraestruturas 
capazes de processar grandes volumes de dados em múltiplas escalas, oferecendo interfaces 
intuitivas para entrega de previsões a usuários finais; e (4) a promoção da colaboração e do 
compartilhamento de dados entre agricultores, melhoristas, fisiologistas, especialistas em 
geoinformação e programadores vinculados a instituições de pesquisa. Superar esses 
desafios é essencial para aproveitar plenamente o potencial dos grandes volumes de dados 
capturados por satélites, com vistas a transformar a agricultura e o melhoramento genético 
no século XXI por meio da ambientômica. 

Palavras-chave: ambientipagem, melhoramento de precisão, interações genótipo–ambiente, 
sensoriamento remoto, modelos preditivos, informação ambientômica. 
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SATELLITE-ENABLED ENVIROMICS AND ITS APPLICATIONS IN 
PLANT BREEDING 

 
ABSTRACT 

 
Enviromics refers to the characterization of micro- and macroenvironments 

based on large-scale environmental datasets. By providing genotypic recommendations with 
predictive extrapolation at a site-specific level, enviromics could inform plant breeding 
decisions across varying conditions and anticipate productivity in a changing climate. 
Enviromics-based integration of statistics, envirotyping (i.e., determining environmental 
factors), and remote sensing could help unravel the complex interplay of genetics, 
environment, and management. To support this goal, exhaustive envirotyping to generate 
precise environmental profiles would significantly improve predictions of genotype 
performance and genetic gain in crops. Already, informatics management platforms 
aggregate diverse environmental datasets obtained using optical, thermal, radar, and light 
detection and ranging (LiDAR) sensors that capture detailed information about vegetation, 
surface structure, and terrain. This wealth of information, coupled with freely available 
climate data, fuels innovative enviromics research. While enviromics holds immense 
potential for breeding, a few obstacles remain, such as the need for (1) integrative 
methodologies to systematically collect field data to scale and expand observations across 
the landscape with satellite data; (2) state-of-the-art AI models for data integration, 
simulation, and prediction; (3) cyberinfrastructure for processing big data across scales and 
providing seamless interfaces to deliver forecasts to stakeholders; and (4) collaboration and 
data sharing among farmers, breeders, physiologists, geoinformatics experts, and 
programmers across research institutions. Overcoming these challenges is essential for 
leveraging the full potential of big data captured by satellites to transform 21st century 
agriculture and crop improvement through enviromics. 

Keywords: envirotyping, precision breeding, genotype–environment interactions, remote 
sensing, predictive models, enviromic information 

 

2.1 INTRODUÇÃO 

As alterações no clima global e seus consequentes impactos sobre as paisagens 

agrícolas despertam sérias preocupações em relação à segurança alimentar. 

O conceito de ambientômica, que aborda a miríade de variáveis ambientais que influenciam 

o crescimento e o desenvolvimento das plantas, oferece insights fundamentais. Estes 

elucidam como o aprimoramento do melhoramento de culturas pode ser alcançado por meio 

da decodificação das complexas interações entre genótipos, ambientes e manejos (G × A × 

M), visando à adaptação eficaz às mudanças climáticas. Fatores terrestres e atmosféricos 

influenciam diretamente o crescimento, o desenvolvimento e a produtividade das culturas 

(Cooper et al., 2014; Xu 2010, 2016), e genótipos que se destacam em uma região podem 

apresentar baixo desempenho em outra, em razão das condições ambientais específicas (Xu, 
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2010). Além da compreensão dessas interações G × A, o conhecimento das características 

variáveis do ambiente (Piepho & Blancon, 2023) pode subsidiar predições genômicas 

direcionadas, estratégias de melhoramento genético e práticas de manejo que impulsionem 

a produtividade agrícola. 

Para avaliar as interações G × A e G × A × M, genótipos replicados são 

geralmente cultivados em ambientes caracterizados por combinações específicas de locais e 

anos. Os dados resultantes podem ser analisados por meio de abordagens como métodos de 

adaptabilidade e estabilidade (van Eeuwijk et al., 2016; Crossa et al., 2022), ou por técnicas 

gráficas, como o biplot GGA (genótipo + interação genótipo-ambiente) e o modelo de efeitos 

principais aditivos e interação multiplicativa (AMMI), para mapear as respostas de 

diferentes genótipos a ambientes variados (Neisse et al., 2018; Olivoto et al., 2019). Além 

disso, os ensaios em múltiplos ambientes (MET – Multi-Environment Trials), que utilizam 

modelos estatísticos para analisar estruturas de variância e covariância entre ambientes, pode 

detalhar o desempenho genotípico sob condições específicas de cultivo e manejo (Malosetti 

et al., 2013). A modelagem fatorial analítica também tem ganhado popularidade 

recentemente, pois acelera a convergência dos modelos na análise de grandes conjuntos de 

dados com múltiplos ambientes (Krause et al., 2020; Smith et al., 2021). Destaca-se ainda 

que modelos de crescimento de culturas possibilitam simulações virtuais do comportamento 

genotípico sob cenários hipotéticos; a integração de informações genéticas e ambientais por 

meio de modelos mecanísticos ecofisiológicos pode aumentar a precisão dessas simulações 

(Bustos-Korts et al., 2019; Rincent et al., 2019). 

A ambientômica, como uma das ômicas, representa uma abordagem 

relativamente distinta para avaliar as interações G × A e G × A × M com base em dados 

ambientais (Resende et al., 2021). O termo ambientômica surgiu inicialmente na literatura 

psiquiátrica, em meados da década de 1990 (Anthony et al., 1995). No contexto do 

melhoramento genético de plantas, foi mencionado pela primeira vez por Xu (2016), e sua 

exploração mais aprofundada começou com um preprint no bioRxiv em 2019, culminando 

na publicação de Resende et al. (2021). Desde então, a ambientômica tem ganhado 

rapidamente popularidade na comunidade de melhoristas, destacando-se em pesquisas 

conduzidas por diversos grupos (Costa-Neto et al., 2021a; Cooper & Messina, 2021; Crossa 

et al., 2021; Resende et al., 2022). Um ambientoma, assim como o genoma e o fenoma, 

corresponde a um conjunto de ambiótipos representado por todos os fatores ambientais que 

afetam o crescimento e o desenvolvimento de um organismo, abrangendo variáveis 
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climáticas e da paisagem (Xu, 2016; Costa-Neto & Fritsche-Neto, 2021; Resende et al., 

2021). A origem do termo ambiótipo é atribuída a Patten (1991), tendo sido retomada por 

Beckers et al. (2009) em estudos genéticos com camundongos. Já o conceito de 

ambientipagem foi proposto por Xu em 2010 e publicado formalmente em 2016 (Xu et al., 

2022), com o objetivo de descrever a coleta de dados ambientais para a caracterização de 

ambientes, conforme também discutido por Cooper et al. (2014). No caso das culturas 

agrícolas, a abordagem ambientômica prioriza a análise espacial de dados, integrando 

informações experimentais e de campo (on-farm) para validação precisa de modelos em 

diferentes escalas. Se a ambientipagem for considerada a terceira tecnologia de tipagem (Xu, 

2016), ao lado da genotipagem e da fenotipagem, então a ambientômica representa uma 

terceira abordagem ômica, juntamente com a genômica e a fenômica (Resende et al., 2021). 

Sensores de satélite são uma fonte de dados indispensável para a enviromics. Por 

exemplo, satélites de observação da Terra, como o Landsat, MODIS (Moderate Resolution 

Imaging Spectroradiometer) e Sentinel, monitoram fenômenos de superfície, incluindo 

clima, composição da vegetação, uso da terra e poluição do ar ou da água (Zhao et al., 2022). 

Posicionados em órbitas mais altas, os satélites meteorológicos GOES (Geostationary 

Operational Environmental Satellites) e Meteosat fornecem dados sobre condições 

meteorológicas e climáticas, captando parâmetros como luz, temperatura, umidade e 

velocidade do vento (Krinitskiy et al., 2023). Além disso, ferramentas de reanálise, como o 

Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Applications, Version 2 (MERRA-2), 

utilizam observações globais (Reichle et al., 2017) para calibração, determinação de 

incertezas e avaliação de produtos de dados, conforme destacado por Brönnimann et al. 

(2018). 

Os dados atualmente derivados de satélites oferecem uma visão detalhada de 

sítios geográficos, permitindo uma análise mais abrangente da influência do ambiente sobre 

o desempenho genotípico. Nessa perspectiva, examinamos a relação entre os dados 

ambiotipos modernos e seus efeitos sobre a ambientômica e o melhoramento de plantas, com 

ênfase especial nas tecnologias espaciais/satelitais que facilitam a compreensão das 

interações entre genótipos de culturas e ambiótipos, destacando o papel da ambientomica 

como fornecedora de informações em escala ômica. Nosso objetivo é atualizar a base de 

conhecimento, abordando a lacuna de revisões abrangentes diante do rápido avanço 

tecnológico e das inovações em análise de dados, com vistas a aumentar a precisão e a 

eficiência no manejo e melhoramento de culturas frente às mudanças climáticas. 
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2.2 INTEGRAÇÃO DA POPULAÇÃO - ALVO DE AMBIENTES NO 
CONTEXTO DE AMBIENTÔMICA 

 

A etapa inicial na gestão de estruturas de ambienteômica aplicadas a estudos com 

culturas envolve a identificação da população-alvo de ambientes (TPE – Target Population 

of Environments) (Figura 1, etapa 1). A TPE representa a composição e a frequência dos 

tipos ambientais dentro de uma região de interesse para programas de melhoramento de 

plantas, incluindo a variedade de ambientes nos quais os genótipos candidatos serão 

avaliados quanto ao desempenho sob diferentes condições de crescimento (Cooper et al., 

2014; Chenu, 2015). Com a disponibilização de dados de GPS para uso civil, tornou-se 

possível determinar a variabilidade de fatores ambientais nas escalas regional, da 

propriedade e da parcela. No contexto da ambienômica, o foco não está em um único local 

experimental, como ocorre em abordagens MET (Multi-Environment Trials), mas sim na 

totalidade da TPE, que é concebida como uma forma geoespacial virtual representando 

diretamente o ambiente real no campo. 

 

Figura 1. Etapas essenciais em SIG para a ambientômica visando o aprimoramento do melhoramento de 
precisão por meio da integração de dados fenotípicos e ambientais. 
Este fluxo de trabalho tem início com o estabelecimento da população-alvo de ambientes (TPE) e 
culmina na integração detalhada de dados para análise em enviromics. Inclui etapas-chave como a 
validação dos dados fenotípicos, a coleta estratégica de dados de envirotipagem via sensoriamento 
remoto, a padronização criteriosa dos dados geoespaciais e a análise abrangente dos dados 
envirotípicos. Essa abordagem sistemática é projetada para refinar a modelagem preditiva e otimizar 
os resultados agrícolas ao avaliar e explorar a interação entre genótipo, ambiente e práticas de 
manejo. Adaptado de Resende et al. (2024). 
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Após a identificação da TPE (população-alvo de ambientes), os dados 

fenotípicos devem ser analisados em diferentes contextos ambientais (Figura 1, etapa 2). 

Conduzir um estudo de ambientômica - ou mesmo um estudo abrangente de interações G × 

E × M - com apenas alguns ensaios representativos em ambientes variados é análogo à 

realização de um estudo genômico utilizando poucas plantas individuais ou apenas alguns 

marcadores de polimorfismo de nucleotídeo único (SNPs) (Resende et al., 2021). A gama 

ambiental deve gerar variação ambientipagem suficiente para viabilizar a análise em 

ambientômica. Isso envolve a ampliação da coleta de dados para incluir estudos 

longitudinais e dados coletados diretamente no campo (on-farm), oferecendo informações 

abrangentes sobre o desempenho genotípico em diferentes condições ambientais. Khosla 

(2023) demonstrou o uso de amostragem em grade e tecnologias com sensores para a coleta 

de dados ambiótipos juntamente aos dados de desempenho fenotípico de culturas. Sensores 

de solo aprimorados podem ser utilizados para medições in situ rápidas, confiáveis e de baixo 

custo em escala de parcela. Por meio de experimentos de campo e de laboratório, são 

coletadas camadas de dados tanto das culturas quanto do ambiente, fornecendo informações 

sobre as condições genotípicas dentro da TPE. Ao integrar essas diversas fontes de dados, a 

análise ganha em profundidade e confiabilidade, conectando as definições ambientais 

teóricas a resultados agrícolas concretos e aplicáveis no mundo real. 

Até o momento, a ambientômica tem sido aplicada ao melhoramento de plantas 

na etapa de seleção e recomendação de cultivares, tendo como foco a população-alvo de 

ambientes (TPE). Por exemplo, conceitos de ambientômica foram recentemente utilizados 

para quantificar os efeitos do clima na adaptação de germoplasmas elite de feijão-comum 

(Phaseolus vulgaris) no Brasil, resultando na identificação de limites climáticos e fases de 

desenvolvimento críticas para cada cenário de produção, orientando a seleção de variedades 

adaptadas às mudanças climáticas (Heinemann et al., 2022). Em última instância, a 

ambientipagem precisa ser escalonada para parcelas experimentais pequenas ou até mesmo 

para plantas individuais, a fim de alcançar o mesmo nível de resolução proporcionado 

atualmente pela genotipagem e fenotipagem (Xu, 2016). Para alcançar esse objetivo, são 

necessários três tipos de avanços técnicos e científicos. Primeiro, a ambientipagem de todos 

os fatores ambientais deve ser viável, provavelmente por meio do acoplamento de sensores 

equipados em satélites com sensores e sondas terrestres. Segundo, todos os sensores e sondas 

devem ser acessíveis e possuir resolução, capacidade de processamento e eficiência 

suficientemente altas para permitir a ambientipagem em nível de planta individual. Terceiro, 
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são necessárias ferramentas de gerenciamento de informações ambientômicas que estejam 

equipadas com sistemas de computação robustos e modelagem preditiva assistida por 

inteligência artificial. 

 

2.3 APLICANDO A AMBIENTÔMICA AO MELHORAMENTO: A 
NECESSIDADE DE AMBIENTIPAGEM EXAUSTIVA 

 

O termo ambiente é utilizado de diferentes maneiras. Ele pode se referir a: 

(1) condições naturais que afetam a existência humana, conforme discutido por cientistas 

ambientais; (2) condições sociais e culturais que moldam a vida individual ou comunitária, 

conceito pertinente às ciências sociais; (3) sítios geográficos, que apresentam variações 

anuais; e (4) fatores físicos, químicos, bióticos e abióticos que influenciam o crescimento e 

o desenvolvimento de um organismo, os quais, em conjunto, constituem um ambiótipo. No 

contexto da ambientômica, favorecem-se os dois últimos usos, com ênfase na coleta de dados 

ambientais para locais georreferenciados e na análise de sua variação espacial e temporal. 

Em particular, considerar as camadas complexas dos ambientes como ambiótipos estabelece 

a base para a análise criteriosa de modelos preditivos no melhoramento de plantas, nos quais 

as relações entre fatores ambientais e o desempenho genotípico devem ser analisadas com 

precisão e profundidade (Figura 1, etapa 3). 

Sob a perspectiva da genética quantitativa, o ambiente é um dos dois termos 

utilizados para explicar a variação fenotípica. O ambientoma é definido como o conjunto 

completo de condições externas que afetam o desempenho fenotípico (Costa-Neto & 

Fritsche-Neto, 2021). As abordagens de ambientômica identificam padrões ocultos por meio 

do próprio ambiótipo e de sua interação com o genótipo, o que é essencial para compreender 

e aprimorar culturas agrícolas. Em comparação com o genótipo — que é composto por 

diversos genes responsáveis pela determinação do fenótipo —, o ambiótipo envolve 

numerosos fatores ambientais, cada um com efeitos distintos sobre o fenótipo (Cooper e 

Messina, 2021). Alguns desses fatores podem ter efeitos marcantes e ser amplamente 

previsíveis, como o fotoperíodo (duração do dia e da noite), os padrões de temperatura, a 

precipitação anual e sazonal, as propriedades do solo e determinados estresses abióticos 

específicos. 

Muito se discute sobre modelos explicativos versus preditivos (por exemplo, em 

um fórum liderado por Leo Breiman, desenvolvedor do Random Forest; Breiman, 2001). 
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Enquanto os modelos explicativos têm como objetivo compreender as relações causais entre 

variáveis, os modelos preditivos buscam prever resultados futuros com base em dados 

passados ou atuais (Shmueli, 2010). Ambas as abordagens — predição e explicação — são 

importantes para a ambientômica, oferecendo contribuições distintas que, de forma 

sinérgica, podem potencializar o melhoramento de culturas, tornando-se, portanto, 

indispensáveis para o avanço da área (Costa-Neto et al., 2023). Entretanto, é importante 

lembrar que, quando duas variáveis parecem estar relacionadas, assumir que uma delas pode 

prever com precisão a outra pode levar a inferências populacionais equivocadas, pois aquilo 

que parece eficaz em um conjunto de dados amostrais pode não se sustentar universalmente. 

Testar essas suposições é especialmente crucial no melhoramento genético de plantas, em 

que modelos preditivos são preferidos em relação aos explicativos para identificar genótipos 

com fenótipos desejáveis, como alto rendimento e resistência a doenças. 

O objetivo do melhoramento de plantas é identificar genótipos com desempenho 

fenotípico desejável, e os modelos preditivos podem facilitar essa identificação. Por 

exemplo, a seleção genômica utiliza marcadores genéticos para construir um modelo de 

predição do mérito genético dos candidatos selecionados em relação a características 

complexas (Resende, 2024). A seleção genômica apresenta vantagens em relação à seleção 

assistida por marcadores baseada em QTLs (locus de característica quantitativa), 

especialmente para características complexas controladas por muitos genes de pequeno 

efeito (Budhlakoti et al., 2022). Para dar suporte à predição genômica, é necessário o uso de 

genotipagem de alta densidade, já que a adição de mais dados de marcadores pode revelar 

melhor a variação genética associada à característica de interesse (Sousa et al., 2019). De 

forma semelhante, informações ambientais mais detalhadas, quando combinadas com dados 

genômicos (e/ou outras abordagens ômicas), podem aperfeiçoar os resultados preditivos no 

contexto da ambientômica (Araújo et al., 2024; Callister et al., 2024). O valor de dados 

exaustivos é exemplificado pelos estudos de Millet et al. (2019), que analisaram o 

desempenho do milho (Zea mays) em diferentes ambientes europeus, e de Li et al. (2021), 

que integraram fatores ambientais em estudos de associação genômica ampla (GWAS) para 

culturas como o trigo (Triticum aestivum), o milho e a aveia (Avena sativa). 

Diversas abordagens podem ser utilizadas para caracterizar ambiotipo. Por 

exemplo, o caminho do simulador de sistemas de produção agrícola (APSIM), que 

categoriza ambientes para modelagem agrícola, utiliza dados observados e simulações de 

modelos para definir tipos distintos de ambientes com base em fatores como clima, solo e 
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práticas de manejo (Holzworth et al., 2018). Métodos estatísticos para caracterização de tipos 

de ambiente, como o iclass, baseiam-se na análise de conjuntos de dados observacionais, 

como a produtividade de culturas, para identificar grupos ou clusters de ambientes. Esses 

métodos têm como objetivo minimizar a interação cruzada G × A na classificação dos tipos 

de ambiente para fins de pesquisa ou melhoramento genético (Smith et al., 2021). 

A ambientômica pode aproveitar tanto a modelagem agrícola quanto os modelos 

estatísticos, integrando informações multidimensionais provenientes da ambientipagem e da 

genotipagem por meio do uso de modelos baseados em kernel ou de regressão aleatória 

(Jarquín et al., 2014; Costa-Neto et al., 2021b; Resende et al., 2021). Li et al. (2022) 

demonstraram que os métodos utilizados em genômica e fenômica também são eficazes na 

ambientômica, aplicando essas abordagens para prever o impacto das condições climáticas 

sobre o desempenho do trigo. É importante destacar que o ambiótipo pode ser considerado 

um fator independente que influencia significativamente o fenótipo, sua predição e sua 

seleção — e não apenas como um cofator nas interações G × A. 

A ambientômica integra diversos métodos G × A × M dentro de sua estrutura, 

embora seja fundamentalmente distinta de modelos baseados na ecofisiologia, como os 

modelos de crescimento de culturas ou aqueles derivados exclusivamente de ensaios em 

múltiplos ambientes (METs). Para viabilizar a análise, é necessário obter dados suficientes 

de genômica - ambientômica - fenômica (G - A - P), o que pode ser alcançado por meio da 

incorporação de conjuntos de dados desbalanceados aos modelos. De fato, para modelos 

preditivos, conjuntos de dados desbalanceados e extensos são muito mais vantajosos do que 

dados escassos e balanceados, nos quais todos os genótipos estão presentes em todos os 

ensaios (Resende et al., 2021). Estratégias estatísticas podem lidar de forma eficaz com 

predições genéticas, além de estimar os componentes de variância genética e residual com 

base em dados desbalanceados de ensaios (Schmidt et al., 2019; Dias et al., 2020). Os 

procedimentos de ambientipagem se inspiram na decomposição das interações G × A, a 

partir de dados obtidos por ambientipagem exaustiva ou de alta capacidade de throughput 

(Cooper et al., 2014; Xu, 2016). A Figura 2 apresenta uma estrutura hipotética de dados de 

ambientipagem que poderia apoiar a seleção em escala de ambientoma. A área mostrada está 

localizada em Indiana, EUA, onde diferentes camadas de dados de ambientipagem podem 

ser coletadas. Embora este estudo de caso hipotético foque em uma área específica, os 

conceitos se aplicam a regiões amplas, desde países individuais até continentes inteiros – ou 

mesmo regiões intercontinentais – com a TPE ajustada aos interesses específicos. 
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Figura 2. Um exemplo de área de predição localizada na América do Norte. São apresentados vinte e cinco 
pontos de amostragem contendo dados fenotípicos (ensaios experimentais ou realizados em campo). 
A área de predição está localizada em Indiana, EUA. Diversas camadas de dados de ambientipagem 
para a área também são representadas. Adaptado de Resende et al. (2024). 
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Para integrar dados de ambientipagem provenientes de fontes diversas, a 

cartografia e a geodésia utilizam datums, ou quadros de referência, compostos por um 

sistema de coordenadas e de referência para representar a superfície terrestre (uma etapa 

importante da etapa 4 da Figura 1). Os elipsoides e os parâmetros de transformação de 

datums globais, como WGS84, NAD83, ED50, SIRGAS e ITRF, cada um otimizado para 

regiões específicas, garantem o referenciamento preciso na sobreposição de dados e em 

mapas. Embora o WGS84 seja o padrão global, datums regionais continuam a ser utilizados 

em aplicações locais, especialmente em mapeamentos de alta precisão e estudos geodésicos, 

sendo que a integração global tem sido favorecida pelos avanços tecnológicos. O conceito 

de cubo de dados (data cube), que utiliza técnicas de geocodificação e corregistro de 

imagens, permite o tratamento de diferentes dados geoespaciais com ferramentas como 

gdalcubes e xcube para análises multivariadas. Destaca-se que a biblioteca gdalcubes 

possibilita a construção e o processamento sob demanda de cubos de dados a partir de 

coleções de imagens de satélite (Appel e Pebesma, 2019). Além disso, o pacote Python CGC 

facilita a co-oclusterização e tri-clusterização de cubos geoespaciais para identificação de 

padrões nas dimensões espacial, temporal e temática (Nattino et al., 2022). 

A aquisição de uma miríade de pontos de dados sobre atributos terrestres e 

características da superfície, como os padrões de crescimento de culturas agrícolas em nível 

de propriedade rural, tornou-se viável, especialmente quando se consideram dados 

temporais, segmentados de acordo com a acessibilidade da plataforma de monitoramento 

ambiental e integrados às normas climatológicas (Uthes et al., 2020). Importante destacar 

que a incorporação das normas climatológicas proporciona uma representação mais robusta 

de médias relevantes para pontos geográficos específicos. Essa abordagem facilita a 

detecção de desvios climáticos, como alterações incomuns de temperatura ou padrões de 

precipitação, que justificam investigações mais aprofundadas. 

Alguns fatores ambientais são previsíveis, pois são amplamente determinados 

pela longitude, latitude e altitude, enquanto outros são imprevisíveis devido a variáveis 

aleatórias, como mudanças nas condições climáticas. Mesmo para os climatologistas mais 

experientes, prever eventos climáticos anômalos é uma tarefa desafiadora (Brady & Spring, 

2021), o que dificulta os esforços para identificar cultivares adequadas ao cultivo diante da 

variação climática. Tais variações nem sempre resultam em eventos concretos. Dados de 

satélite oferecem informações temporais, ou seja, medições em intervalos determinados (ver 
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Tabela Suplementar 1; discutida em detalhe abaixo). Algumas medições são influenciadas 

por fatores atmosféricos, incluindo (mas não se limitando a) formações de nuvens, poluentes, 

raios e diversas formas de radiação, como raios solares e raios cósmicos. É importante 

ressaltar que, embora a ambientômica exija menor granularidade em comparação com a 

fenômica, demanda atenção aos detalhes em nível de pixel, inclusive nos níveis de parcelas 

experimentais, blocos e até plantas individuais (Xu, 2016; Xu et al., 2022). Além disso, o 

conceito de “pan-ambientômica” abrange a ambientômica em múltiplas dimensões, 

incluindo tempo, espaço, diferentes localidades e estágios de desenvolvimento. Para 

discussões adicionais sobre as relações complexas entre ambiótipo, ambientipagem, 

ambientoma, ambientômica e pan-ambientômica, ver Crossa et al. (2021) e Guo & Li (2023). 

Uma variedade de fontes fornece dados para estudos de ambientômica. Estações 

meteorológicas oferecem informações sobre parâmetros climáticos como temperatura, 

umidade, precipitação e velocidade do vento. Estações hidrológicas monitoram dados 

relacionados aos recursos hídricos, como os níveis de rios e lagos. Sensores in situ e redes 

de sensores coletam dados em pontos ambientais específicos, muitas vezes associados à 

Internet das Coisas (IoT). Drones e veículos aéreos não tripulados (VANTs/UAVs) podem 

realizar coletas de dados em alta resolução em áreas de difícil acesso. O crowdsourcing, que 

envolve a colaboração pública, também pode ser utilizado para coletar e disponibilizar 

informações. Dispositivos móveis podem captar dados geoespaciais em tempo real. Além 

disso, coleções de dados históricos fornecem informações sobre padrões e tendências ao 

longo do tempo, como registros climáticos antigos, mapas e documentos. 

 

2.4 SISTEMAS DE SATÉLITES E SENSORIAMENTO REMOTO PARA 

AMBIENTIPAGEM 

 

2.4.1 SATÉLITES E SUA CLASSIFICAÇÃO 

 

Cientistas de plantas possuem amplo domínio sobre tecnologias avançadas de 

genotipagem, bioinformática e, cada vez mais, sobre fenotipagem de alto desempenho. Tanto 

VANTs (UAVs) quanto satélites podem oferecer imagens de alta resolução, com grande 

potencial para estimativas precisas em parcelas experimentais de melhoramento de 

diferentes tamanhos, possibilitando uma fenotipagem padronizada e econômica em 



21 
 

programas de melhoramento (Pinto et al., 2023). É importante destacar que os dados de 

ambientômica podem, em alguns casos, intersectar-se com a fenômica aérea, capturando a 

influência combinada de todos os fatores ambientais, mesmo diante de pequenas variações. 

Um estudo recente que integrou dados de VANTs e do satélite Sentinel-2 obteve avanços 

significativos na predição da produtividade da cana-de-açúcar (Saccharum officinarum), 

oferecendo uma solução de baixo custo para a gestão de produtividade (Som-ard et al., 

2024). Utilizando dados multiespectrais e de micro-ondas do satélite ALOS (Advanced Land 

Observing Satellite), especificamente dos sensores AVNIR-2 e PALSAR, Domingues et al. 

(2023) demonstraram a eficácia de redes neurais artificiais para estimar com precisão o 

volume de madeira em uma plantação comercial de eucalipto no Brasil. No entanto, poucos 

estudos têm se concentrado na integração entre o melhoramento genético e a ambientipagem 

utilizando satélites (Xu et al., 2022). 

Os satélites são verdadeiras maravilhas tecnológicas projetadas para missões 

específicas e com características únicas, variando desde os pequenos CubeSats (satélites 

modulares em forma de cubo, com apenas alguns centímetros, utilizados em missões 

espaciais de baixo custo) até grandes satélites que pesam várias toneladas (Levchenko et al., 

2018). A escolha do tipo de satélite depende da carga útil (payload), das restrições de 

lançamento e das aplicações-alvo, que podem variar desde o monitoramento da superfície 

terrestre até comunicações globais. Satélites de observação da Terra operam frequentemente 

em órbitas baixas, a fim de obter imagens de alta resolução, enquanto satélites de 

comunicação e navegação operam em órbitas mais altas, como as geoestacionárias (Zhao et 

al., 2022). A estabilidade e orientação dos satélites são asseguradas por sistemas de controle 

de atitude, que podem variar: alguns utilizam giroscópios e rodas de reação, enquanto outros 

recorrem a sistemas mais sofisticados, combinando rodas de reação e ímãs. 

Os satélites podem ser agrupados com base em sua finalidade. Satélites 

astronômicos são utilizados para observar o espaço e corpos celestes (por exemplo, os 

renomados Hubble e James Webb). Satélites de comunicação transmitem sinais de rádio, 

televisão, telefonia e internet. Satélites de observação da Terra monitoram recursos terrestres, 

como vegetação, solo, água e clima. Satélites meteorológicos são usados para previsão do 

tempo e coleta de dados climáticos. Satélites militares são empregados para fins de defesa, 

espionagem, navegação e comunicação. Por fim, as estações espaciais abrigam astronautas 

e experimentos científicos no espaço (Jakobsen et al., 2022). Os satélites mais adequados 

para a ambientömica são os satélites de observação da Terra e os satélites meteorológicos. 



22 
 

Esses podem ser colocados em órbitas baixas, para monitorar a superfície terrestre e coletar 

dados científicos (Levchenko et al., 2018), ou em órbitas geoestacionárias (mantendo-se em 

posição fixa em relação à Terra, a grandes altitudes), para monitorar condições climáticas e 

prever tempestades (Krinitskiy et al., 2023). Os satélites de observação da Terra também 

variam conforme o tipo de sensor: óptico, termal, radar e LiDAR (Light Detection and 

Ranging; Figura 3A). Esses sensores e suas aplicações na ambientipagem são discutidos em 

detalhe adiante. 

 

2.4.2 SENSORES DE SATÉLITE PARA AMBIENTIPAGEM 

 

2.4.2.1 SENSORES ÓPTICOS 

 

Sensores ópticos capturam imagens da superfície terrestre utilizando o espectro 

eletromagnético visível, infravermelho próximo e infravermelho de ondas curtas, permitindo 

uma análise detalhada por pixel de uma área agrícola. Ao monitorar variáveis estratégicas, 

como índice foliar, teor de umidade do solo e estado fitossanitário das plantas, os melhoristas 

obtêm informações relevantes sobre o desenvolvimento das culturas, podendo detectar sinais 

precoces de estresses bióticos ou abióticos. Ao fornecerem visões aéreas contínuas e 

precisas, esses sensores ópticos possibilitam a adoção de práticas agrícolas mais eficientes, 

aumentando a produtividade das lavouras e favorecendo a tomada de decisões embasadas na 

gestão das áreas cultivadas. Esses sensores são frequentemente utilizados em drones, e a 

abordagem multiespectral, que explora diversas bandas espectrais, facilita seu uso em 

experimentos de fenotipagem voltados ao melhoramento genético. 

As bandas espectrais dos sensores ópticos abrangem comprimentos de onda úteis 

para aplicações agrícolas, fornecendo dados ambiótipos valiosos para a ambientômica 

(Figuras 3A e 3B). A banda azul (450–495 nm) é útil para detectar vegetação saudável e 

medir nutrientes e clorofila nas plantas. A banda verde (500–575 nm) é utilizada para avaliar 

a saúde vegetal, permitindo identificar áreas com maior densidade de vegetação. Já a banda 

verde 1 (500–550 nm) é empregada para analisar a saúde foliar e avaliar as respostas das 

plantas ao estresse (Yang et al., 2022). 

Em alguns casos, o comportamento da vegetação atua como um indicador 

indireto da qualidade ambiental, sendo que plantas saudáveis e vigorosas indicam ambientes 
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favoráveis ao desenvolvimento das culturas — conceito conhecido como caracterização 

baseada em plantas (plant-based characterization) (Skovsgaard & Vanclay, 2008). 

Diferentes bandas espectrais dentro do espectro eletromagnético são fundamentais para a 

mensuração indireta de atributos das plantas. A região do infravermelho próximo (NIR - 750 

-1300 nm) é utilizada para avaliar a saúde das culturas, com base na reflexão das estruturas 

foliares e do dossel (Kokaly et al., 2003), enquanto as bandas vermelhas (600 - 750 nm) são 

usadas para estimar os níveis de clorofila, servindo de base para a análise da cobertura 

vegetal e da produtividade (Venancio et al., 2019). As bandas da borda do vermelho (red-

edge, que fazem a transição entre o vermelho e o NIR) são empregadas para detectar 

alterações sutis na vegetação relacionadas ao crescimento e ao estresse. A eficácia dessas 

bandas na identificação de características das plantas depende do tipo de cultura, dos níveis 

de estresse e de outras condições ambientais. Índices de vegetação derivados dessas bandas 

permitem quantificar os impactos ambientais sobre a vegetação: o Índice de Vegetação por 

Diferença Normalizada (NDVI) avalia a saúde das plantas contrastando a luz NIR e 

vermelha; O Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI) corrige o NDVI para o fundo do 

solo, aumentando a precisão em áreas com vegetação esparsa; o Índice de Vegetação 

Melhorado (EVI) aprimora o NDVI ao corrigir os efeitos da atmosfera e do solo, permitindo 

detecção mais sensível de mudanças; O Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) 

foca no conteúdo de água, sendo útil em estudos hidrológicos (Silva et al., 2020). Em 

conjunto, esses índices e bandas espectrais fornecem informações abrangentes sobre a 

qualidade ambiental e a vegetação, demonstrando que a eficácia da análise espectral é 

condicional ao contexto agrícola específico. 
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Figura 3. Imagens capturadas por três diferentes tipos de sensores. (A) Faixa do espectro coberta por 
diferentes tecnologias de sensores; são mostrados comprimentos de onda que vão dos raios gama 
até ondas de rádio longas, juntamente com bandas específicas utilizadas por sensores ópticos, de 
radar e LiDAR para aquisição de dados de ambientipagem; sensores térmicos cobrem o 
infravermelho próximo (NIR), infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FIR) (essa 
categorização não é padronizada e pode variar entre fontes). (B) Sensor óptico, mostrando uma 
imagem em cores falsas NIR-R-G do satélite Sentinel-2 com resolução de 10 metros. (C) Sinal de 
retroespalhamento (micro-ondas) obtido com o sensor Sentinel-1 de radar de abertura sintética 
(SAR), com resolução aproximada de 10 metros. (D) Topografia obtida por tecnologia LiDAR 
aerotransportada, com espaçamento médio entre pontos de 1,5 metro, proveniente do IndianaMap 
(IndianaMap 2011). UV: ultravioleta. Adaptado de Resende et al. (2024).  

 

Sensores ópticos também podem ser utilizados em avaliações da qualidade 

ambiental, incorporando características da paisagem com base terrestre ("Earth-based") 

(Skovsgaard & Vanclay, 2008). As bandas do infravermelho de ondas curtas (SWIR) são 

úteis para identificar composições do solo e detectar variações de umidade tanto no solo 

quanto no dossel vegetal, as bandas SWIR-1, em conjunto com as bandas NIR, são 

especialmente valiosas para a estimativa do teor de umidade do solo e para o monitoramento 

da saúde das culturas sob diferentes estados de hidratação (Yue et al., 2019). As bandas 
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ultravioleta-azul e amarela, embora menos utilizadas, contribuem para pesquisas sobre 

dispersão de aerossóis atmosféricos (Bautista et al., 2022). Sensores hiperespectrais 

apresentam alta resolução espectral, cobrindo comprimentos de onda que vão do visível ao 

NIR e até mesmo ao espectro SWIR, oferecendo dados detalhados por pixel em diversas 

bandas estreitas. Rizzo et al. (2023) construíram um mapa global de alta definição da cor do 

solo, com precisão de 30 metros, com base em mais de três décadas de dados dos satélites 

Landsat e em medições espectrais em solo, estabelecendo uma base sólida para o 

monitoramento e manejo dos recursos edáficos no futuro. Esses sensores, com resolução 

espacial limitada a 30 metros, podem ser utilizados para coletar uma grande quantidade de 

dados ambiótipos, como tipos de solo e níveis de umidade, promovendo avanços 

significativos na pesquisa ambiental e agrícola (Yue et al., 2019). 

 

2.4.2.2 SENSORES DE RADAR 

 

Diferentemente dos sensores ópticos, os sensores de radar emitem micro-ondas 

e detectam a radiação refletida. Esses sensores possuem capacidade de visão noturna, pois 

conseguem penetrar através das nuvens, e fornecem imagens com resolução espacial mais 

baixa, sendo, portanto, bem adequados para condições climáticas adversas e para o 

mapeamento tridimensional (3D) da superfície terrestre (Wang et al., 2018). Por exemplo, a 

imagem produzida por sensores de radar mostrada na Figura 3C demonstra o fenômeno do 

retroespalhamento (backscattering), ou seja, o retorno da energia de micro-ondas emitida 

pelo sensor SAR (Radar de Abertura Sintética) do satélite Sentinel-1, que opera na banda C, 

de volta ao próprio sensor. Esse retorno revela detalhes sobre a topografia, estrutura e 

umidade da superfície, com base na variação do sinal. Dessa forma, os sensores de radar 

podem facilitar a ambientipagem ao fornecer informações sobre as condições do solo, como 

vegetação, umidade do solo e disponibilidade hídrica. Eles também podem reforçar o 

monitoramento da saúde das plantas, ao detectar mudanças associadas a doenças e estresse 

hídrico (Emmerik et al., 2017). Os dados desses sensores podem ser utilizados para analisar 

características fenotípicas associadas ao desempenho das plantas em diferentes ambientes 

(Al-Turjman, 2019). 

O mapeamento de culturas é outra aplicação importante, pois os sensores de 

radar podem auxiliar na identificação das distribuições espaciais de diferentes culturas em 

grandes áreas agrícolas, contribuindo para o planejamento de experimentos de 
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melhoramento genético vegetal. Utilizando dados de um satélite de imagem radar em banda 

C com polarização dual e um classificador do tipo QUEST (Quick, Unbiased, Efficient 

Statistical Tree), Mishra et al. (2017) mapearam a distribuição espacial das áreas de cultivo 

de arroz (Oryza sativa), alcançando uma precisão notável de 88,6%. Essa abordagem 

demonstra-se como uma ferramenta eficaz para o mapeamento de lavouras de arroz e pode, 

potencialmente, melhorar a previsão de cadeias de suprimento agrícolas. 

 
2.4.2.3 SENSORES LIDAR 
 

Os sensores LiDAR são sensores ativos de sensoriamento remoto que emitem 

feixes de laser nos comprimentos de onda do verde e do infravermelho próximo (NIR). Esses 

sensores são capazes de modelar com alta precisão a superfície terrestre (Figura 3A). 

Satélites equipados com sensores LiDAR emitem pulsos de laser em direção à superfície da 

Terra e medem o tempo que o pulso leva para retornar ao sensor. Essas informações são 

utilizadas para calcular a distância entre o satélite e o ponto da superfície que refletiu o pulso. 

Ao combinar múltiplas medições de diferentes emissões, os satélites LiDAR fornecem 

informações detalhadas em 3D da superfície, incluindo as alturas do terreno e da vegetação. 

Modelos ainda mais detalhados podem ser gerados por meio de nuvens de pontos obtidas 

por sistemas LiDAR aéreos ou terrestres. Dois sistemas LiDAR em órbita, o IceSat-2 da 

NASA e o GEDI (Global Ecosystem Dynamics Investigation), produzem dados na forma de 

contagem de fótons e amostras de forma de onda da superfície da Terra, que requerem 

interpolação para a criação de raster. Modelos digitais de elevação de qualidade também 

podem ser derivados de tecnologias de radar orbital, como o SRTM (Shuttle Radar 

Topography Mission) e o ALOS-PALSAR (Phased Array type L-band Synthetic Aperture 

Radar). 

O Airborne Laser Terrain Mapper é um sensor aerotransportado que realiza 

mapeamento topográfico de alta resolução e modelagem do relevo, fornecendo dados 

precisos. O sensor de terras, vegetação e gelo instalado no satélite ICESat mede a altura da 

superfície terrestre, da vegetação e do gelo, permitindo estudos sobre mudanças climáticas 

e o monitoramento ambiental. O GEDI, acoplado ao satélite ICESat-2, mapeia a estrutura 

vertical das florestas, facilitando o estudo da dinâmica dos ecossistemas terrestres (Alvites 

et al., 2022). O sofisticado sensor ATLAS LiDAR, também integrado ao ICESat-2, é 

utilizado para medir a altura do gelo polar e da superfície terrestre, contribuindo para 

pesquisas climáticas e o monitoramento ambiental. 
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A aquisição de dados LiDAR é dispendiosa, principalmente devido ao alto custo 

dos sensores e às despesas associadas à sua integração em dispositivos aerotransportados. 

Além disso, os arquivos gerados são volumosos. Ainda assim, os sensores LiDAR 

desempenham diversas funções na agricultura. A Figura 3D ilustra o uso de dados LiDAR 

aerotransportados para modelar a topografia da área apresentada na Figura 2. Os dados foram 

obtidos por meio da plataforma gratuita IndianaMap Framework LiDAR (IndianaMap, 

2011) e são apresentados com fins comparativos e para a exploração das funcionalidades do 

LiDAR. Sensores LiDAR podem mapear a topografia de áreas agrícolas, aprimorando a 

precisão no planejamento do uso do solo e da irrigação (Debnath et al., 2023). Além disso, 

os dados LiDAR fornecem informações sobre a estrutura e altura das culturas, facilitando a 

avaliação da saúde das plantas e a detecção precoce de problemas, como estresse hídrico ou 

doenças. Quando instalados em satélites, os sensores LiDAR podem ser usados para 

monitoramento em larga escala, cobrindo rapidamente extensos territórios — um recurso 

valioso na agricultura moderna, que exige gestão inteligente de recursos e monitoramento 

contínuo para aumentar a produtividade. Já quando montados em VANTs (UAVs), os 

sensores LiDAR fornecem medições geométricas especialmente vantajosas para a captura 

da altura das plantas e a modelagem da biomassa em nível de parcela, em programas de 

melhoramento genético. No entanto, ainda não se sabe ao certo se o mesmo nível de 

resolução pode ser alcançado com sensores LiDAR baseados em satélites. 

 

2.4.2.4 SENSORES METEOROLÓGICOS 

 

Satélites meteorológicos equipados com um conjunto específico de sensores 

monitoram as condições atmosféricas. Câmeras infravermelhas térmicas de alta resolução 

medem a temperatura da superfície terrestre, auxiliando em estudos climáticos e na detecção 

de variações térmicas. As câmeras térmicas geralmente apresentam baixa resolução espacial 

e espectral. Uma exceção notável é a missão ECOSTRESS da NASA, que possui capacidade 

espacial de 70 metros. Os produtos de nível inferior da missão ECOSTRESS incluem 

informações sobre a eficiência do uso da água e o índice de estresse por evaporação 

(evaporative stress index) (Fisher et al., 2020), que contribuem para elucidar a capacidade 

de diferentes genótipos lidarem com condições mais secas. 
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Radiômetros medem a radiação solar e infravermelha, fornecendo informações 

importantes sobre o clima e a energia solar incidente na Terra. Radiômetros de micro-ondas 

medem a temperatura da superfície do mar e outras características oceânicas, contribuindo 

para estudos oceanográficos e para a previsão de fenômenos marinhos. Sondas atmosféricas 

são utilizadas para medir temperatura, umidade e pressão em diferentes altitudes, oferecendo 

informações sobre os processos atmosféricos e facilitando a previsão do tempo. Satélites 

meteorológicos também incluem imageadores com alta resolução temporal, permitindo 

imagens detalhadas da cobertura de nuvens e dos padrões climáticos, fornecendo dados 

essenciais para a previsão e o monitoramento de eventos climáticos extremos. 

Os sensores de superfície e sensores meteorológicos se complementam, 

facilitando o estudo e o monitoramento dos ambientes terrestres e atmosféricos. O uso 

combinado de tecnologias avançadas, como câmeras ópticas, sensores multiespectrais e 

hiperespectrais, SAR, radiômetros e sensores atmosféricos, proporciona uma visão ampla e 

precisa da Terra e de seus fenômenos climáticos. Colaborações contínuas nessas áreas 

contribuirão tanto para a pesquisa básica quanto para a aplicação de dados de satélite na 

agricultura e no melhoramento de plantas, promovendo uma compreensão mais profunda 

das interações entre genótipos e condições agroclimáticas e apoiando a tomada de decisão 

em setores relacionados à ambientômica, como agricultura, ciência do clima, meteorologia 

e políticas ambientais. 

 

2.4.3 PRODUTOS DE SENSORIAMENTO REMOTO PARA AMBIENTÔMICA 

 

O panorama atual do sensoriamento remoto oferece uma ampla variedade de 

produtos, cada um desenvolvido para aplicações específicas (Khanal et al., 2020; Lechner et 

al., 2020; Weiss et al., 2020). Esses produtos (detalhados na Tabela Suplementar 1) são 

provenientes de missões de monitoramento terrestre e, frequentemente, envolvem múltiplos 

satélites. Seus diversos sensores capturam “cenas” - imagens ou conjuntos de dados que 

representam áreas da superfície terrestre em momentos específicos - fundamentais para a 

ambientipagem. Essas cenas são apresentadas em formato raster, que incorpora coordenadas 

geográficas ou métricas. A cobertura espacial e os intervalos de captação de uma cena 

geralmente são definidos durante o planejamento da missão, embora alguns produtos 

ofereçam flexibilidade para customização. As cenas podem incluir múltiplas bandas 

espectrais, permitindo captar variações temporais e espectrais, o que enriquece a 
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dimensionalidade dos dados. A escolha de um produto de sensoriamento remoto para 

aplicações em ambientômica requer o entendimento dos tipos de resolução (espacial, 

temporal, espectral e radiométrica), os quais determinam a adequação do produto para 

finalidades específicas (Jensen, 2009; Khanal et al., 2020). 

A resolução espacial determina o quão bem o menor objeto identificável em uma 

cena de sensoriamento remoto pode ser distinguido. Essa resolução está intimamente ligada 

ao tamanho do pixel, sendo que pixels menores oferecem maior nível de detalhe. Uma alta 

resolução espacial permite detectar características específicas, como deficiência hídrica em 

determinadas culturas, sendo ideal para a análise de áreas reduzidas, como unidades 

experimentais de amostragem (Jensen, 2009; Khanal et al., 2020). No entanto, produtos com 

alta resolução espacial (pixel < 5 m) geralmente implicam maiores custos, tanto financeiros 

quanto computacionais, exigindo mais recursos para o processamento dos dados e, 

frequentemente, cobrindo áreas menores por cena. A seleção da resolução espacial em um 

programa de melhoramento genético é influenciada por fatores como o tipo de cultura, escala 

de produção, fonte dos dados e estágio do ciclo de melhoramento. Por exemplo, o espaço 

ocupado por populações de plantas pode variar significativamente, sendo que populações 

em gerações iniciais ocupam menos área em comparação com gerações mais avançadas (por 

exemplo, F5 ou F6; Chaves e de Miranda Filho, 1992). 

A resolução temporal (frequência de captura de imagens no mesmo local) afeta 

a capacidade de monitorar mudanças ao longo do tempo. Uma resolução temporal mais alta 

significa intervalos mais curtos entre as capturas, como exemplificado pelo ciclo de 16 dias 

da missão Landsat (Jensen, 2009). No entanto, o uso prático das imagens pode ser 

comprometido por condições atmosféricas, especialmente cobertura de nuvens, que pode 

impedir a coleta de dados — sobretudo na estação chuvosa, quando as plantas estão em fases 

críticas de desenvolvimento. Esse desafio é particularmente evidente para sensores ópticos. 

A escolha da resolução temporal, portanto, depende de necessidades específicas, como o 

ciclo de vida da cultura, o nível de detalhe desejado ao longo desse ciclo e os estágios 

fenológicos de interesse (Yang et al., 2022). Uma alta resolução temporal aumenta a 

probabilidade de obtenção de imagens utilizáveis e livres de nuvens em períodos críticos, 

como durante o pico de crescimento vegetativo, o que é essencial para análises precisas e 

para a tomada de decisão fundamentada (Lechner et al., 2020). 

A resolução espectral é determinada pela capacidade do sensor de distinguir 

diferentes comprimentos de onda ao longo do espectro eletromagnético (Jensen, 2009). As 
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bandas do infravermelho próximo (NIR) e vermelha são essenciais para o cálculo de índices 

de vegetação (como o NDVI), que auxiliam na avaliação do vigor das plantas e dos níveis 

de estresse. As bandas azul e verde contribuem para imagens em cores reais (RGB: 

Vermelho, Verde e Azul) e para índices relacionados à vegetação e ao solo. As bandas do 

infravermelho médio ajudam na avaliação do conteúdo hídrico das plantas, enquanto as 

bandas termais são fundamentais para medir a temperatura da superfície terrestre. Um 

produto de sensoriamento remoto ideal combina bandas visíveis (RGB) e NIR, permitindo 

estudos abrangentes sobre vegetação e avaliações ambientais (Silva et al., 2020; Voitik et al., 

2023). As bandas do infravermelho médio e termais são especialmente úteis para estudos 

sobre resistência à seca. Os avanços tecnológicos levaram ao desenvolvimento de sensores 

multiespectrais, que oferecem ampla cobertura espectral com número limitado de bandas, e 

de sensores hiperespectrais, que proporcionam alta resolução espectral com mais de 100 

bandas. Embora os sensores hiperespectrais ainda não sejam amplamente utilizados, seu 

potencial para identificar características específicas das plantas ou condições ambientais é 

significativo, prometendo avanços futuros no monitoramento preciso de plantas e do 

ambiente (Terentev et al., 2022). 

Embora as resoluções espacial, temporal e espectral sejam fatores primários na 

escolha de produtos de sensoriamento remoto para ambientômica, outros fatores também são 

relevantes, como o custo dos produtos, especialmente entre opções gratuitas e pagas. 

Produtos com alta resolução espacial (<5 m) e alta resolução temporal (<5 dias) raramente 

são gratuitos, sendo que os produtos com alta resolução temporal geralmente apresentam 

resolução espacial moderada (>30 m). No entanto, para muitas aplicações em ambientômica, 

dados com resolução ultra-alta podem não ser necessários, e é possível aproveitar dados 

obtidos para outros fins, como planejamento de infraestrutura ou modelagem de previsão de 

safras. A evolução do poder computacional e das ferramentas de gerenciamento de dados 

tende a tornar produtos de alta resolução mais acessíveis no futuro. Além disso, o status 

operacional das missões satelitais deve garantir a viabilidade de longo prazo dos métodos de 

ambientômica tecnologias de sensores, mesmo com a descontinuação de alguns sensores, 

costumam ser substituídas, garantindo a disponibilidade contínua de dados. O uso de uma 

ampla variedade de fontes de sensoriamento remoto aumenta a precisão das análises 

ambientais e reduz a dependência de fontes únicas de dados. Por fim, o tipo de sensor — 

seja óptico de altíssima resolução, óptico convencional, radar, LiDAR ou meteorológico — 

representa uma decisão fundamental no sensoriamento remoto, já que cada um oferece 
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vantagens específicas para determinadas aplicações, conforme resumido na Tabela 

Suplementar 1. 

Escolher a melhor ferramenta de sensoriamento remoto para a ambientômica 

requer a compreensão de como os fatores ambientais influenciam a capacidade produtiva de 

um genótipo. Isso pode ser avaliado por meio de estratégias baseadas no ambiente (“Earth-

based”) e nas plantas (“Plant-based”), conforme descrito por Skovsgaard & Vanclay (2008). 

As avaliações Earth-based se concentram em características físicas, como o clima, a 

topografia e o solo. Sensores meteorológicos coletam dados climáticos (por exemplo, 

precipitação e temperatura), enquanto sensores de radar e LiDAR são valiosos para 

modelagem topográfica, oferecendo informações sobre atributos do terreno e tipos de solo. 

Já as avaliações Plant-based utilizam sensores ópticos para avaliar características 

relacionadas às culturas, correlacionando bandas específicas do espectro óptico e índices 

derivados com a produção agrícola e fatores de estresse (como doenças e déficit hídrico; 

Tomar et al., 2014; Khanal et al., 2020; Voitik et al., 2023). 

 

2.5 PLATAFORMAS DE GESTÃO DE INFORMAÇÕES 

ENVIROMICAS E CIBERINFRAESTRUTURA 

 

O processo de extração, transformação e carregamento (ETL) também pode ser 

utilizado para lidar com a diversidade e complexidade dos dados ambientais (Aydinoglu, 

2016). A gestão desses dados pode ser dividida em três etapas principais: Extração 

(representada na Figura 1 pelos passos 1 - 2): consiste na coleta de informações provenientes 

de diversas fontes, como satélites e sensores (por exemplo, MODIS e Sentinel-2), estações 

meteorológicas e repositórios climáticos (como MERRA-2 e ERA5), abrangendo dados 

sobre clima, radiação, solo, vegetação e topografia. Transformação (Figura 1, passos 3 - 5): 

os dados são processados e preparados para análises avançadas por meio de procedimentos 

como limpeza, normalização, integração, extração de características e cálculos de índices 

relevantes. Carregamento (Figura 1, passo 6): os dados transformados são inseridos em um 

ambiente analítico apropriado, como um Sistema de Informações Geográficas (SIG) ou 

plataforma de dados ambientais, fornecendo uma base sólida para análises mais detalhadas. 

Nesta seção, abordamos a etapa de extração. 
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Dados ambientais para a ambientômica podem ser extraídos de plataformas (ou 

repositórios) que agregam conjuntos de dados e sistemas de análise, reunindo informações 

abrangentes e retrospectivas sobre o ambiente e a superfície terrestre. Plataformas de gestão 

da informação integram uma variedade de fontes de dados, como observações por satélite, 

medições de superfície e dados de modelos climáticos, para fornecer informações 

ambiótipos detalhados, como variáveis meteorológicas e dados sobre o clima global e as 

mudanças climáticas em escala regional ou global. Grande parte desses dados, como os 

provenientes das missões EOS, LANDSAT, Sentinel, ALOS, GEDI e RADARSAT, pode ser 

facilmente adquirida por meio da plataforma Google Earth Engine (Velastegui-Montoya et 

al., 2023). Além disso, códigos de SIG facilitam a colaboração entre projetos de software. A 

organização Open Geospatial Solutions no GitHub hospeda projetos de código aberto 

desenvolvidos e mantidos por uma comunidade de especialistas em software geoespacial, os 

quais são gratuitos para uso e modificação, sob licença do Massachusetts Institute of 

Technology (MIT). Para mais informações, consulte a página Open Geospatial Solutions no 

GitHub, mantida por Wu, Aybar e Brown. 

O MERRA-2 é um conjunto de dados climáticos de longo prazo que oferece uma 

avaliação retrospectiva e abrangente das condições atmosféricas passadas, com informações 

detalhadas sobre variáveis meteorológicas como temperatura, umidade, vento e pressão 

atmosférica (Gelaro et al., 2017). Da mesma forma, o ERA5, desenvolvido pelo Centro 

Europeu de Previsão do Tempo de Médio Prazo (ECMWF), fornece dados de reanálise 

climática global de alta resolução, cobrindo um longo período e permitindo análises 

climáticas em escala global (Hersbach et al., 2020).  

O Reanalysis NCEP/NCAR, uma colaboração entre o National Centers for 

Environmental Prediction (NCEP) e o National Center for Atmospheric Research (NCAR), 

disponibiliza um conjunto de dados consistente e abrangente com décadas de informações 

climáticas. O Serviço de Mudança Climática Copernicus (C3S), parte do programa 

Copernicus da União Europeia, oferece dados climáticos fundamentais, incluindo 

observações por satélite, dados de superfície e resultados de modelos climáticos, para análise 

das mudanças climáticas e seus impactos. O MODIS, sensor satelital a bordo das missões 

Terra e Aqua da NASA, é uma ferramenta para monitoramento ambiental e climático que 

adquire dados espectrais e imagens de alta resolução temporal da superfície terrestre, 

oferecendo uma visão detalhada e abrangente das condições do planeta. Essas plataformas 

são fundamentais para pesquisas climáticas, estudos sobre mudanças ambientais, previsões 
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meteorológicas e análises retrospectivas, fornecendo dados que contribuem para uma melhor 

compreensão do clima global e de sua complexidade ao longo do tempo. 

Diversos pacotes em R e Python podem ser utilizados para coletar dados de 

diferentes fontes para modelagem ambiótipica. A biblioteca Requests do Python (Reitz, 

2024) realiza requisições HTTP a serviços web ou APIs, incluindo dados ambientais. A 

biblioteca pyModis (Delucchi e Neteler, 2013) permite extrair dados do satélite MODIS, e o 

pacote Sentinelsat extrai dados dos satélites Sentinel. O Geopy possibilita a extração de 

informações geográficas, enquanto bibliotecas de raspagem da web como BeautifulSoup e 

Scrapy facilitam a coleta de dados diretamente de sites (Kouzis-Loukas, 2016). O pacote 

Pyproj auxilia na extração e transformação de coordenadas geoespaciais. Para mais detalhes 

sobre esses e outros pacotes Python para análise SIG, consulte Westra (2016). 

O pacote nasapower do R (Sparks, 2018) fornece acesso aos dados da NASA 

POWER, permitindo a extração de informações climáticas e meteorológicas. Os pacotes 

raster, sf e terra são ferramentas robustas para a extração e o gerenciamento de dados 

geoespaciais do tipo raster (Hijmans et al., 2022). O pacote stars pode ser utilizado para 

extrair dados espaço-temporais (Pebesma e Bivand, 2023), enquanto o pacote sen2r permite 

a extração de dados dos satélites Sentinel-2 (Ranghetti et al., 2020). Alguns pacotes também 

auxiliam no download de dados, tornando-os facilmente acessíveis, como o EnvRtype 

(Costa-Neto et al., 2021a) e o SoilType (Fritsche-Neto, 2023). 

Algumas plataformas de gerenciamento de dados oferecem recursos e conjuntos 

de dados que podem ser estrategicamente utilizados para obter informações de 

ambientipagem. Utilizando classificações climáticas detalhadas descritas por Köppen–

Geiger (Cui et al., 2021) e Ecorregiões (Dinerstein et al., 2017), é possível categorizar 

ambientes de cultivo com base em condições climáticas específicas. Os mapas de 

propriedades do solo do SoilGrids (Poggio et al., 2021) fornecem informações sobre as 

propriedades físicas e químicas de múltiplas camadas do solo. Dados sobre energia solar do 

nasapower (Sparks, 2018), bem como informações sobre vento, precipitação, umidade 

sazonal, sazonalidade climática e até eventos extremos via WorldClim1 (Hijmans et al., 

2005) e WorldClim2 (Fick e Hijmans, 2017), podem ser usados para modelar as complexas 

relações que afetam o crescimento e desenvolvimento das plantas. A Environmental Data 

Initiative (Gries et al., 2023) fornece acesso a uma grande variedade de dados ambiótipos, 

enriquecendo os estudos em ambientômica com informações sobre as condições ambientais 

passadas e atuais. O NASA GeneLab (Berrios et al., 2021) também contribui para a coleta e 
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organização de dados ômicos, disponibilizando esses dados oriundos de missões espaciais e 

experimentos análogos, promovendo descobertas científicas e esclarecendo os efeitos dos 

ambientes espaciais sobre a biologia. Todos esses recursos capacitam os pesquisadores a 

considerar uma infinidade de fatores ambientais, aprimorando nossa compreensão das 

interações genótipos × ambientes (G × A) e facilitando a seleção de plantas para uma 

agricultura sustentável e para a conservação da biodiversidade. 

Apesar da disponibilidade de numerosos repositórios de dados de satélite, o 

processamento e a análise de grandes volumes de dados ainda exigem considerável poder 

computacional e conhecimento especializado em ciência de dados da Terra. A 

ciberinfraestrutura necessária para essas atividades inclui computação de alto desempenho e 

serviços em nuvem, como Amazon Web Services, Planetary Computer/Azure e Google Earth 

Engine. A expectativa de aumento no uso de ferramentas web, como aplicações do Google 

Earth Engine e painéis R Shiny, na próxima década, ressalta a crescente necessidade de 

ferramentas avançadas que tornem a análise de dados mais acessível. Nesta era da análise de 

big data, a capacidade de aproveitar produtos de ambientipagem com finalidades específicas 

permitirá que pesquisadores se engajem ativamente na revolução dos dados abertos de 

satélite, facilitando a tomada de decisões informadas nas áreas ambiental e agrícola (Khanal 

et al., 2020; Vance et al., 2024). 

 

2.6 AMBIENTÔMICA ASSISTIDA POR INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

(IA) 

 

Como discutido anteriormente, dados de diversas fontes estão sendo combinados 

de forma integrada graças a plataformas que oferecem acesso uniforme aos dados, soluções 

de armazenamento, interfaces baseadas em aplicações e middleware, facilitando a fusão dos 

dados genotípicos - ambiótipos - fenotípicos (G–A–P) em redes de conhecimento 

abrangentes (Lund, 2020). Essas ferramentas utilizam algoritmos de mineração de dados 

para integrar diferentes fluxos de dados (Marsh et al., 2021). Técnicas como concatenação, 

transformação e integração baseada em modelos possibilitam a fusão eficaz de conjuntos de 

dados (Picard et al., 2021). Conjuntos de dados multiômicos tornam esse processo desafiador 

devido aos seus diferentes formatos, escalas e dimensões, além de frequentemente serem 

ruidosos, esparsos e coletados em condições distintas. Para lidar com essas complexidades, 

são necessários padrões internacionais e algoritmos de aprendizagem profunda (deep 
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learning) para manejar padrões não lineares e facilitar a integração dos dados (Selby et al., 

2019; Montesinos-López et al., 2022). A IA surgiu como uma estratégia eficaz para superar 

as complexidades dos conjuntos de dados de ambientômica, melhorando as previsões no 

melhoramento genético vegetal por meio da integração dos dados G - A - P. Isso envolve 

considerar as nuances estruturais dos dados de melhoramento e aplicar métodos estatísticos 

para otimizar as previsões e os processos de tomada de decisão no melhoramento de plantas 

(Xu et al., 2022). 

Além dos métodos tradicionais de predição (como modelos mistos e/ou 

bayesianos), os métodos de IA e aprendizado de máquina (machine learning – ML) podem 

auxiliar a ambientômica ao aprimorar as previsões genotípicas e as recomendações (Resende 

et al., 2021; Costa-Neto et al., 2023). Tanto a IA quanto o ML estão provocando uma 

mudança de paradigma no geoprocessamento (SIG) e no melhoramento genético. No 

geoprocessamento, a IA utiliza algoritmos avançados e modelos de ML para extrair 

conhecimento a partir de dados espaciais, possibilitando análises mais precisas e decisões 

mais informadas em áreas como monitoramento ambiental e gestão de desastres. A IA pode 

melhorar a precisão do mapeamento, o reconhecimento de padrões espaciais e a modelagem 

preditiva, revolucionando a forma como compreendemos e interagimos com as informações 

geográficas (Khan et al., 2022; Montesinos-López et al., 2022). Técnicas emergentes de IA 

são úteis para identificar e selecionar características desejáveis em conjuntos de dados 

genéticos. Seu potencial para melhorar a seleção de genótipos, otimizar a produtividade de 

culturas e ampliar a adaptabilidade ao clima é uma área de pesquisa ativa (Hayes et al., 2023; 

Negus et al., 2024). 

A sinergia transformadora entre Geoprocessamento + IA (GeoAI) (Song et al., 

2023) e o melhoramento genético vegetal tem o potencial de enfrentar desafios globais 

urgentes relacionados à segurança alimentar e à gestão sustentável do uso da terra. Redes 

neurais artificiais e outras técnicas de IA têm sido aplicadas com sucesso para diversos fins 

nas geociências e na engenharia geotécnica (Noack et al., 2014; Kim et al., 2019; Samui, 

2020). Além disso, diversos estudos demonstraram o desempenho superior dos algoritmos 

XGBoost e Random Forest na predição de propriedades geológicas (Naghibi et al., 2020; 

Zhang et al., 2021). Revisões notáveis de Negus et al. (2024) e Khan et al. (2022) destacam 

as oportunidades de explorar a IA no melhoramento genético vegetal, o que pode transformar 

o aprimoramento de culturas e levar a avanços significativos na agricultura. 
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2.7 AMBIENTÔMICA PARA O MELHORAMENTO DE CULTURAS 

 

Após a identificação dos alvos ambientais, coleta de dados fenotípicos e 

aquisição dos dados ambientais, a próxima etapa da ambientômica consiste na fusão dos 

conjuntos de dados (Figura 1, etapa 5). Essa etapa combina as informações ambientais com 

as observações fenotípicas e, possivelmente, dados genômicos ou de outras abordagens 

ômicas. A principal questão é garantir que as coordenadas geográficas dos locais com dados 

fenotípicos utilizem o mesmo sistema de coordenadas (ou seja, o mesmo Datum) dos dados 

de ambientipagem. Essa tarefa assegura uma avaliação aninhada que minimiza o ruído 

analítico e esclarece as interações entre fatores, estabelecendo as bases para análises 

abrangentes em ambientômica. A integração de dados multidimensionais, tecnologias de big 

data e inteligência artificial possibilita o desenvolvimento de um esquema de melhoramento 

inteligente e integrado G–A–P (Genótipo – Ambiente –Fenótipo), conduzindo a previsões 

fenotípicas mais precisas e maiores ganhos genéticos por meio de plataformas integrativas 

de melhoramento e iniciativas de código aberto (Xu et al., 2022; Vance et al., 2024). Ainda 

assim, as interações G × A × M (Genótipos × Ambientes × Manejos) representam desafios 

para a otimização dos ganhos genéticos e da produtividade das culturas. Impulsionado pelos 

avanços nas tecnologias genéticas, genômicas e de sensoriamento remoto, esse cenário pode 

levar ao surgimento da ambientômica para a predição de caracteres complexos (Cooper e 

Messina, 2021). 
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Figura 4. Uma análise hipotética de ambientômica. Esta figura serve como um recurso para decisões locais 
de melhoramento genético baseadas em informações. (A) Área de predição para ambientômica ou a 
População Alvo de Ambientes (TPE). (B) Resultado de um modelo de regressão aleatória infinitesimal 
baseado em ambientômica. (C) Recomendações genotípicas: classificação completa de todos os 
materiais genéticos avaliados, com extrapolação preditiva para todos os pixels da área. (D) Ganhos 
genéticos potenciais: ambientes ideais para a realização de experimentos de melhoramento. (E) Zonas 
de melhoramento: polígonos geográficos que minimizam as interações genótipo × ambiente (G × A). 
(F) Produtividade potencial: projeção da produtividade para toda a área ou para outros caracteres 
fenotípicos desejados. Os resultados se aplicam tanto à média da população quanto aos materiais 
genéticos selecionados ou recomendados. Adaptado de Resende et al. (2024). 

 
A ambientômica também pode se beneficiar da integração de dados 

ecofisiológicos, oferecendo soluções para uma agricultura inteligente frente ao clima, 

práticas de campo mais econômicas e cenários futuros para o melhoramento de plantas 

(Costa-Neto et al., 2021b). A incorporação de conceitos probabilísticos de modelos 

Bayesianos aprimora ainda mais os processos de recomendação de cultivares em ensaios 
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multiambientes, ampliando nossa compreensão das interações G × A (Genótipos × 

Ambientes) (Dias et al., 2020). Destaca-se que países como Austrália e outras nações 

participantes da Rede Internacional de Melhoramento do Trigo (International Wheat 

Improvement Network) obtiveram ganhos genéticos substanciais ao combinar o 

sensoriamento remoto com a seleção genômica em estratégias de cruzamento parental e 

seleção de progênies, conforme evidenciado na revisão abrangente de Chen et al. (2022), 

fornecendo plataformas valiosas para pesquisas em andamento e o aprimoramento das 

metodologias de melhoramento. 

 

2.7.1 AMBIENTÔMICA PARA O MELHORAMENTO PREDITIVO 

 

Por fim, nossa discussão se volta para a etapa 6 do processo de ambientômica, 

conforme representado na análise de ambientômica (Figura 1), cujos resultados hipotéticos 

de Resende et al. (2021) são ilustrados na Figura 4A. Um dos modelos utilizados em 

ambientômica é a regressão aleatória (random regression), na qual pulsos horizontais ao 

longo do gradiente de marcadores ambientômico (eixo x) representam um novo ensaio 

predito (Figura 4B), ou seja, um experimento 100% virtual. Esse modelo prevê o 

comportamento de cada material genético e sua ordenação, com extrapolação preditiva em 

nível específico de localidade, cobrindo todos os pixels da área (Figura 4C). A produtividade 

potencial média de cada material genético selecionado/recomendado pode ser estimada, 

conforme mostrado na Figura 4D. Por exemplo, ao integrar dados climáticos e geográficos, 

foi possível selecionar genótipos ideais de eucalipto para uma ampla região, adequando a 

escolha de cultivares clonais para maximizar o volume de madeira em diferentes idades de 

plantio. Essa análise evidenciou o poder da estratificação ambiental inovadora para otimizar 

a produtividade (Marcatti et al., 2017). 

Comparado aos genótipos — nos quais variedades endogâmicas ou híbridas 

podem, em geral, ser replicadas, ou genótipos de locus único ou haplótipos multilocus 

podem ser replicados por grupos de indivíduos —, os ambiótipos para determinados fatores 

ambientais são considerados, em geral, replicáveis para um local específico de 

ambientipagem, conforme determinado por longitude, latitude e altitude. Fatores ambientais 

principais (ambiótipos), como a duração sazonal do dia/noite, variações de temperatura e 

ambientes manejados, são geralmente consistentes e amplamente previsíveis, enquanto os 

fatores ambientais secundários são em grande parte imprevisíveis. A acurácia preditiva do 
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desempenho fenotípico é determinada por combinações complexas de genótipos, ambiótipos 

e suas interações (Araújo et al., 2024). Portanto, apenas os fatores ambientais principais 

podem ser usados com confiança para classificação e predição. No entanto, de forma 

semelhante aos índices de seleção utilizados na avaliação de fenótipos quantitativos, índices 

ambientômicos podem ser construídos para cada localidade específica de ambientipagem, 

utilizando informações extraídas de todos os fatores ambientais, com base em suas 

contribuições individuais (infinitesimais) para a variação total ambientômica e em seus 

relacionamentos ambiótipos (Costa-Neto et al., 2021b; Li et al., 2021; Resende et al., 2021; 

Piepho, 2022; Xu et al., 2022). 

Avançando ainda mais, se uma interação G × A estiver significativamente 

associada a grupos de ambientes dentro da TPE (Target Population of Environments), 

maiores ganhos genéticos podem ser alcançados por meio da reorganização dos 

experimentos em "mega-ambientes" (Crespo-Herrera et al., 2021; Krause et al., 2022). Isso 

leva à discussão sobre "zonas de melhoramento" versus mega-ambientes (Gauch & Zobel, 

1997), em que zonas de melhoramento referem-se à reagregação de pixels que minimiza a 

interação G × A, e não a agrupamentos de experimentos. Em outras palavras, zonas de 

melhoramento são polígonos geográficos que minimizam a interação G × A (Figura 4E e 

vide Callister et al., 2024). A partição dos ambientes (regiões geográficas) em subgrupos 

homogêneos é uma prática de longa data (DeLacy & Cooper, 1990; Ouyang et al., 1995). 

Contudo, nesta era da ambientômica, temos disponíveis dados ambientais muito mais 

diversos e completos do que nunca para a formação desses subgrupos, por meio da 

classificação ou agrupamento dos locais experimentais ambientais com base em todas as 

informações disponíveis. Com base em níveis de similaridade ambientômica ou índices, 

zonas de melhoramento, estações experimentais e locais de ensaios MET (multi-environment 

trials) podem ser definidos e otimizados. Quanto mais informação ambientômica for 

utilizada, melhores serão as estratégias que podem ser desenvolvidas para otimizar os 

programas e fluxos de melhoramento genético. 

É possível alcançar ganhos potenciais de seleção em nível de pixel em uma área. 

Os ambientes ótimos para implementar experimentos de melhoramento estão representados 

na Figura 4F, e essa informação pode ser especialmente útil para a alocação de novos 

experimentos em próximas safras. Afinal, locais com maior potencial de ganho tendem a 

fornecer seleções genéticas mais precisas. De acordo com Fernandes-Filho et al. (2023), a 

inclusão de informações ambientais na forma de ambientômica em modelos de predição 
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genômica para avaliar o desempenho de genótipos em experimentos de melhoramento da 

alfafa (Medicago sativa) em múltiplas colheitas resultou em aumento da variância genética, 

redução da variância do erro e melhoria da capacidade preditiva, especialmente em relação 

à adaptabilidade e persistência das famílias genéticas avaliadas. 

 

2.7.2 AMBIENTÔMICA EM ESCALA DE CAMPO E OTIMIZAÇÃO DE 

PROGRAMAS DE MELHORAMENTO 

 

Atualmente, é difícil prever os efeitos da genética e das práticas de manejo no 

desempenho das culturas em um ambiente específico, especialmente em escalas regionais a 

globais. A modelagem de culturas em múltiplas escalas permitirá projetar sistemas do gene 

à fazenda voltados para uma produção agrícola resiliente e sustentável frente às mudanças 

climáticas. Esse tipo de modelagem pode ser aprimorado por meio da representação 

detalhada de características das culturas, da interface entre modelos de crescimento de 

plantas e modelos em larga escala, do aperfeiçoamento da representação das respostas 

fisiológicas às mudanças climáticas e práticas de manejo, da redução de lacunas nos dados 

e do aproveitamento de dados provenientes de múltiplas fontes (Peng et al., 2020). Os 

modelos de crescimento de culturas oferecem uma abordagem para prever a produtividade 

agrícola em cenários G × A × M (Genótipos × Ambientes × Manejos), possibilitando o 

desenho e a testagem rápida de estratégias inovadoras de melhoramento de plantas com base 

em uma compreensão integrada dessas interações. Isso cria oportunidades para identificar e 

implementar caminhos para o aumento da produtividade, por meio da integração de ganhos 

genéticos provenientes do melhoramento com estratégias de manejo agrícola (Cooper et al., 

2020). 

Em nível de campo, Guan et al. (2023) propuseram uma estrutura escalável para 

quantificar os impactos de carbono em áreas agrícolas, mensurando as emissões de gases de 

efeito estufa, como N₂O e CH₄, além de alterações no estoque de carbono do solo. Uma 

solução do tipo “sistema de sistemas” foi sugerida, baseada na integração de diversas 

abordagens (por exemplo, observações variadas, dados de sensores/in situ e modelagem). 

Essa abordagem é composta por cinco componentes: Coleta escalável de dados reais e 

sensoriamento multiescalar das condições ambientais (A), de manejo (M) e das culturas no 

nível local; Modelagem avançada para sustentar a quantificação; Integração sistemática 

entre modelos e dados no nível das propriedades agrícolas; Alta eficiência computacional e 



41 
 

uso de IA, permitindo escalabilidade para milhões de áreas agrícolas individuais a baixo 

custo; Sistemas de validação robustos e em múltiplos níveis, assegurando a fidelidade da 

solução e sua escalabilidade real. Essa solução proposta deve ser generalizada e utilizada 

para quantificar outras medições ambientômicas no contexto do melhoramento vegetal. 

Plataformas como The Climate Corporation e Earth Observing System Data 

Analytics (EOSDA) Crop Monitoring já oferecem suporte significativo ao setor agrícola e 

ao melhoramento genético, fornecendo vastos conjuntos de dados — incluindo dados 

meteorológicos de mais de 2,5 milhões de locais e 150 bilhões de observações de solo, o que 

resulta em 10 trilhões de pontos de simulação climática. Esses dados permitem o 

monitoramento detalhado da umidade do solo, a criação de zonas para uso eficiente de 

recursos e a avaliação da saúde da vegetação, impulsionando avanços genéticos e 

promovendo práticas agrícolas sustentáveis. Em especial, a EOSDA se destaca na oferta de 

dados críticos de solo e vegetação, por meio de insights gerados por satélites. A plataforma 

integra imagens de satélite com dados de alta resolução coletados por drones (UAVs) e 

veículos terrestres, aumentando a precisão dos dados ambientômicos para locais específicos. 

Essa abordagem - detalhada em https://eos.com/blog/how-precision-farming-fights-climate-

change/ - apoia a seleção de locais ideais de ensaios com base em similaridades ambientais, 

acelera o melhoramento por meio de ambientes controlados e fortalece as estratégias de 

seleção. Notavelmente, a adoção de métodos de predição genômica-ambientômica, 

conforme discutido por Xu et al. (2022), pode oferecer maior acurácia do que as predições 

genômicas tradicionais, aumentando significativamente a eficiência do melhoramento e os 

ganhos genéticos. 

 

2.7.3 DADOS TEMPORAIS E ADAPTAÇÃO ÀS MUDANÇAS CLIMÁTICAS 

 

Os dados de satélite oferecem informações temporais, permitindo medições 

dinâmicas em diversos momentos no tempo, o que amplia a compreensão sobre o período 

de crescimento das culturas e as similaridades entre diferentes locais. No entanto, eventos 

atmosféricos, como nuvens, poluição, relâmpagos e radiações solar/cósmica, podem afetar 

essas medições. Rustowicz (2017) investigou o uso de imagens de satélite em séries 

temporais e técnicas de aprendizado de máquina para a classificação de culturas. Avançando 

nessa direção, Pazúr et al. (2021) destacaram o valor dos sensores de satélite com alta 

resolução temporal para estudos de ecologia da paisagem, demonstrando que a inclusão de 
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informações temporais melhora a acurácia do mapeamento da paisagem e a identificação de 

elementos importantes da paisagem. 

Explorando o impacto das mudanças climáticas na agricultura, o estudo de 

Rezaei et al. (2023) investiga os efeitos de temperaturas mais elevadas, níveis aumentados 

de CO₂ e alterações na disponibilidade hídrica sobre a produtividade das culturas agrícolas. 

A pesquisa revela respostas variadas entre culturas C3 e C4 diante de estresse hídrico e altos 

níveis de CO₂, apontando um aumento potencial na variabilidade dos rendimentos das 

plantas. Em especial, culturas em latitudes mais baixas podem sofrer reduções severas na 

produtividade, com perdas estimadas entre 7% e 23% na ausência de medidas adaptativas. 

O estudo ressalta a importância de uma abordagem multidisciplinar, recomendando a 

combinação de avaliações biofísicas da produtividade com análises econômicas e 

ambientais, para melhor compreensão das interações complexas entre fatores como: perda 

de nitrogênio, mudanças na matéria orgânica do solo, e qualidade nutricional das culturas 

(Ciscar et al., 2019). Ao empregar ambientipagem e previsões climáticas precisas, o estudo 

sugere estratégias para enfrentar a diversidade de desafios das mudanças climáticas, 

defendendo o desenvolvimento de métodos agrícolas inovadores para manter a 

produtividade frente às mudanças ambientais. A integração de dados de ensaios, 

melhoramento genético e dados de campo com anotações genotípicas, por meio de estruturas 

de big data, permite esclarecer as interações G × A × M (Genótipos × Ambientes × Manejos), 

ajudando a lidar com os desafios impostos pelas mudanças climáticas. Tal integração, aliada 

ao uso de materiais genéticos diversos em ambientes variados, representa um caminho 

promissor para a melhoria do desempenho das cultivares. A caracterização dos ambientes 

agrícolas é fundamental para o aprimoramento do melhoramento genético e da seleção de 

germoplasma adaptada ao TPE (Target Population of Environments), conforme apontado por 

Chenu (2015). Saltz et al. (2018) exploraram a variabilidade das interações G × A, 

defendendo estudos sobre suas bases biológicas por meio da análise de características 

associadas ao desempenho atual das plantas, que podem servir como indicadores de 

adaptação a condições futuras. Essa abordagem de continuidade temporal é essencial para 

prever as mudanças necessárias nos genótipos visando a adaptação ao clima em 

transformação. Assim, desenvolver estratégias de cultivo que incorporem essas interações e 

considerem os impactos reais das mudanças climáticas é essencial para manter a 

produtividade agrícola (Cooper et al., 2021). De forma notável, uma estrutura tecnológica G 
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× M foi proposta para adaptar-se às mudanças climáticas e garantir a segurança alimentar, 

conforme Messina & Cooper (2022). 

 

2.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 

A ambientômica emergiu como uma abordagem poderosa para o aprimoramento 

do melhoramento de plantas, ao possibilitar a integração de informações multidimensionais 

oriundas de dados de sensoriamento remoto via satélite. A utilização conjunta de estatísticas 

tradicionais, big data e inteligência artificial (IA) com múltiplos conjuntos de dados 

ambientais — muitos deles derivados de sensores orbitais — pode fornecer uma visão 

precisa das interações G × A × M (Genótipos × Ambientes × Manejos). Essa integração 

viabiliza o desenvolvimento de esquemas inteligentes e integrados de melhoramento G – A 

– F (Genótipos – Ambientes – Fenótipos), permitindo predições fenotípicas mais precisas e 

maiores ganhos genéticos. Isso se torna possível ao se prever ensaios completamente 

virtuais, que replicam fielmente a realidade, eliminando a necessidade de experimentos 

físicos e, assim, reduzindo custos operacionais. A Ambientômica oferece uma dimensão 

complementar à Genômica e à Fenômica, representando um caminho promissor e inovador 

para o avanço sustentável da ciência das culturas agrícolas, conectando o conhecimento 

científico à realidade de campo e contribuindo para uma produção agrícola resiliente diante 

das mudanças climáticas. 

Com a Ambientômica, as possibilidades são vastas. Recomendações genotípicas 

com extrapolação preditiva para todos os pixels de uma área capacitam melhoristas a 

tomarem decisões localizadas com base em informações detalhadas sobre o comportamento 

dos materiais genéticos sob diferentes condições de cultivo. Além disso, o conceito de zonas 

de melhoramento, ou seja, polígonos geográficos que minimizam as interações G × A (e em 

alguns casos G × E × M), representa uma abordagem inovadora para otimizar a 

produtividade em larga escala. A projeção da produtividade potencial de toda uma área, bem 

como de outros caracteres fenotípicos de interesse, demonstra a utilidade da ambientômica 

para obter insights preditivos da produtividade sob diferentes cenários climáticos. Esses 

achados podem subsidiar a seleção de variedades mais adaptadas a ambientes locais 

específicos, contribuindo para reduções de custos em campo tanto no presente quanto no 

futuro. 
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Contudo, muitos programas de melhoramento enfrentam uma lacuna 

significativa por não conseguirem traduzir dados derivados de satélites em conhecimento 

prático para orientar decisões. Para enfrentar esse desafio, é necessário um esforço 

direcionado para capacitar profissionais do melhoramento de plantas com conhecimentos 

sobre processamento de dados, métodos analíticos e o uso de tecnologias avançadas, como 

IA e modelagem estatística. Ao fortalecer essas competências fundamentais, os programas 

de melhoramento poderão liberar todo o potencial da Ambientômica, utilizando os dados de 

satélite como ferramenta-chave no avanço da agricultura sustentável. 

Apesar dos desafios persistentes — como a necessidade de dados satelitais 

gratuitos e de alta resolução, e da integração eficiente com dados genômicos e fenômicos, é 

evidente que a ambientômica oferece uma nova oportunidade para aumentar a produtividade 

e a sustentabilidade agrícola. Existe também a demanda por integrar dados satelitais de baixa 

resolução com imagens de alta resolução de UAVs, por meio de imputação ou IA, reduzindo 

os custos associados à obtenção de imagens de alta qualidade em larga escala. Além disso, 

modelos avançados de IA podem melhorar várias etapas da ambientômica, desde aumento e 

fusão de dados até previsão com modelos complexos. A colaboração entre agrônomos, 

fisiologistas, geneticistas, especialistas em geoinformação e programadores, em diferentes 

instituições de pesquisa, é essencial para avançar nesse campo e aproveitar plenamente o 

potencial dos dados de envirotipagem para transformar a agricultura do século XXI. 
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3 DESENVOLVIMENTO DE PIPELINE INTEGRADO DE 
AMBIENTIPAGEM 3,5K PARA MODELAGEM G×A 
 

RESUMO 
 

A análise da interação genótipos × ambientes (G×A) no melhoramento genético 
vegetal pode ser muito beneficiada a partir de uma caracterização ambiental detalhada e 
multiescalar. No entanto, a integração sistemática de dados de diferentes fontes ambientais 
ainda representa um desafio técnico e operacional, dificultando a vida do melhorista. Este 
trabalho desenvolveu um pipeline metodológico que automatiza a aquisição e o 
processamento de grandes volumes de dados ambientais, harmonizando dados provenientes 
das plataformas SoilGrids, WorldClim, NASA POWER. São gerados 3.507 (3,5K) 
covariáveis ambientais por pixel, abrangendo atributos de solo, clima, relevo e 
sensoriamento remoto, prontos para análises estatísticas e modelagem G×A. Análises de 
Componentes Principais (PCA) revelaram padrões de correlação entre agrupamentos 
temáticos de parâmetros coerentes com a variabilidade ecológica das diferentes plataformas. 
E ampla explicação por parte das 3,5K covariáveis em todo espectro dos componentes 
principais PC1 e PC2. A plataforma também permitirá atualizações contínuas do banco de 
dados e futuramente acesso remoto por meio de API, conferindo flexibilidade para diferentes 
aplicações no melhoramento. O sistema oferece uma base para compreender e modelar a 
variabilidade ambiental que afeta o desempenho das culturas e materiais genéticos 
melhorados. 
Palavras-chave: Tipagem Ambiental; Genótipos x Ambientes (G×E); Soilgrids; 

NASAPOWER; WORLDCLIM  
 

ABSTRACT 
 

DEVELOPMENT OF AN INTEGRATED 3,5K ENVIROTYPING PIPELINE FOR 
A G×E MODELING 

 
The analysis of genotype × environment (G×E) interaction in plant breeding can 

greatly benefit from detailed and multiscale environmental characterization. However, the 
systematic integration of data from different environmental sources still poses a technical 
and operational challenge, complicating the breeder’s work. This study developed a 
methodological pipeline that automates the acquisition and processing of large volumes of 
environmental data, harmonizing information from the SoilGrids, WorldClim, and NASA 
POWER platforms. A total of 3,507 (3.5K) environmental covariates per pixel are generated, 
covering soil, climate, topography, and remote sensing attributes, ready for statistical 
analyses and G×E modeling. Principal Component Analysis (PCA) revealed correlation 
patterns among thematic parameter groupings consistent with the ecological variability 
captured by the different platforms, with a broad explanatory power of the 3.5K covariates 
across the first two principal components (PC1 and PC2). The platform will also enable 
continuous updates to the database and, in the future, remote access via API, providing 
flexibility for various breeding applications. The system offers a foundation for 
understanding and modeling the environmental variability that affects crop and improved 
genetic material performance. 
Keywords: Envirotyping; Genotype × Environment (G×E); SoilGrids; NASA POWER; 

WorldClim 
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3.1 INTRODUÇÃO 
 

O ambiente como um todo desempenha o papel ecofisiológico na expressão de 

características fenotípicas desejáveis. A plasticidade fenotípica, que é a capacidade das 

plantas de alterar suas características em resposta às variações ambientais, destaca-se para a 

adaptação e resiliência das culturas. Vários estudos enfatizam a importância da interação 

genótipos-ambientes (G×E), sendo fundamental para otimizar a seleção de genótipos em 

programas de melhoramento (van Eeuwijk et al., 2016; Bančič et al., 2024; Resende et al., 

2024a). Apenas modelos que incorporam covariáveis ambientais, tais como os modelos 

ambientômicos, são capazes de prever o comportamento diferencial dos materiais genéticos 

em diferentes cenários climáticos não experimentados, aumentando a precisão das predições 

genotípicas e melhorando o processo de seleção genética (Resende et al., 2021). 

Com o avanço das geotecnologias de sensoriamento remoto e a crescente 

disponibilidade de dados ambientais, a ambientipagem desponta como uma estratégia 

importante para a compreensão detalhada dos fatores ambientais que afetam a produção 

agrícola (Cooper et al., 2014; Xu, 2016). Essa abordagem, que integra dados ambientais em 

larga escala com informações genéticas, permite uma análise preditiva do desempenho das 

culturas em distintos ambientes e em frente às mudanças climáticas (Messina & Cooper, 

2022; Rezaei, 2023). No contexto dos Sistemas de Informações Geográficas (SIG), o uso de 

dados no formato raster, composto por uma matriz de células chamadas pixels, é 

fundamental para representar e analisar variáveis ambientais espacialmente distribuídas 

(Resende et al., 2024b). Cada pixel carrega informações ambientais específicas, como 

temperatura ou umidade do solo, em uma localização geográfica precisa, permitindo 

desvendar padrões na interação G×E e facilitando a seleção de genótipos adaptados a 

diferentes condições. 

A implementação de pipelines computacionais utilizando linguagens de 

programação como Python e bibliotecas específicas de SIG mostram ganho em eficiência no 

processamento e análise de dados ambientais. Bibliotecas como GeoPandas 

(pypi.org/project/geopandas), RioxArray (pypi.org/project/rioxarray) e Xarray 

(pypi.org/project/xarray) permitem a manipulação de grandes volumes de dados 

geoespaciais de forma ágil e precisa, o que é necessário para o desenvolvimento de modelos 

ambientais aplicados ao melhoramento genético de plantas. Além disso, o uso de plataformas 
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de dados ambientais como NASA POWER (https://power.larc.nasa.gov/), WorldClim 

(https://www.worldclim.org/) e SoilGrids (https://soilgrids.org/), SRTM 

(https://www.earthdata.nasa.gov/sensors/srtm) facilita o acesso a dados ambientais em larga 

escala, fundamentais para a ambientipagem. 

Cada uma dessas plataformas poderá contribuir para a análise ambientômica, 

permitindo que diferentes aspectos do ambiente sejam integrados e analisados em conjunto 

(Xu et al., 2022). Por exemplo, SoilGrids fornece dados sobre propriedades do solo em 

diferentes profundidades, enquanto o NASA POWER disponibiliza dados climáticos 

históricos e atuais. Além disso, o WorldClim oferece dados climáticos de alta resolução, o 

SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) fornece modelos digitais de elevação, e o 

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) disponibiliza informações sobre 

a cobertura da terra e a vegetação (Resende et al., 2024b). A combinação de dados de 

ambientipagem de diferentes plataformas permite uma análise integrada do ambiente, 

essencial para alimentar os modelos ambientômicos, otimizando a seleção de genótipos com 

alto potencial adaptativo (Crossa et al., 2021). 

A integração entre a biologia, especialmente no campo do melhoramento de 

plantas e animais, e as ferramentas computacionais apresenta desafios, principalmente para 

profissionais que não possuem habilidades em programação (Bernardo, 2020). No entanto, 

o uso de dados ambientais é essencial para o desenvolvimento de estratégias de 

ambientipagem que otimizem a seleção de genótipos. Uma alternativa prática para esses 

usuários é o acesso a banco de dados que disponibilizam informações geoprocessadas de 

forma simplificada, eliminando a necessidade de programação direta em SIG para aquisição 

de dados descentralizados, facilitando a integração de múltiplas fontes de dados, e.g., como 

dados de biodiversidade informatizados (Norton, 2021); e genômicos (Swaminathan et al., 

2016). Assim, melhoristas poderiam utilizar ferramentas para realizar análises 

ambientômicas e tomar decisões embasadas (Resende et al., 2021). A adoção de soluções 

que combinem Banco de Dados ambientais com estruturas amigáveis pode reduzir a lacuna 

entre o conhecimento biológico e as ferramentas computacionais, promovendo maior adesão 

às práticas de ambientipagem e aprimorando os resultados em programas de melhoramento 

genético.  

A importância deste trabalho se manifesta em duas frentes diferentes. A primeira 

é a concatenação de diferentes conjuntos de geodados ambientais, de forma a representar o 

ambiente de maneira exaustiva. A segunda é a otimização do processo de aquisição de dados 
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para ambientipagem, uma vez que esse processo costuma ser complexo, trabalhoso e 

moroso. Além disso, o trabalho facilita a disponibilização desses dados em uma estrutura 

matricial já familiar aos melhoristas, permitindo sua utilização sem a necessidade de 

conhecimentos aprofundados em linguagens de programação aplicadas aos Sistemas de 

Informação Geográfica (SIG). 

 
3.2 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

Para a execução desse pipeline foram utilizadas bibliotecas que abrangem tanto 

módulos padrão do Python quanto bibliotecas externas especializadas. Entre as bibliotecas 

padrão, os (pypi.org/project/os)  e pathlib (pypi.org/project/pathlib) permitem manipular 

caminhos e diretórios, enquanto json (pypi.org/project/json5) e datetime 

(pypi.org/project/DateTime) oferecem ferramentas para trabalhar com dados em formato 

JSON (JavaScript Object Notation – que são uma representação leve e estruturada de dados 

em formato texto, organizados em pares de chave-valor, amplamente utilizada para a troca 

de informações entre sistemas e APIs), datas e fluxos de entrada e saída. A biblioteca 

requests (pypi.org/project/requests) foi utilizada para realizar requisições HTTP, e zipfile 

(pypi.org/project/zipfile2) permite a manipulação de arquivos ZIP. Esses módulos fornecem 

a base para a manipulação e processamento de dados requisitados nas diferentes plataformas 

de dados ambientais.  

Dentre as bibliotecas externas, pandas (pypi.org/project/pandas) e numpy 

(pypi.org/project/numpy) foram empregadas para a manipulação e análise de dados tabulares 

e computação científica, respectivamente. rioxarray e rasterio (pypi.org/project/rasterio) 

foram usadas para o trabalho com dados geoespaciais, devido a sua tratabilidade com 

arquivos raster. dotenv (pypi.org/project/dotenv) auxiliou a gerenciar variáveis de ambiente, 

enquanto xarray forneceu as funções para processamento de grandes conjuntos de dados 

multidimensionais. Complementando essas ferramentas, os módulos customizados como 

`logger`, `time_it`, foram criados com as funcionalidades específicas de controle de 

eficiência no processo de aquisição de dados mediante requisição. Esses componentes 

formam a base de bibliotecas necessárias para a aquisição via download dos dados brutos, 

seu processamento e posterior disponibilização dos dados de Ambientipagem em formato 

para utilizar diretamente em modelos estatísticos de ambientômica para análises de interação 

G×A (Resende et al., 2024b). 
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Para criar a base geoespacial rasterizada para concatenação dos diferentes 

bancos de dados, foi confeccionado um arquivo de grade mundial por meio de um dos script 

que converte dados vetoriais de toda a superfície do globo obtido por meio da plataforma do 

Worldclim em uma grade raster com resolução ajustável em graus (e.g., 0,05 grau ≈ 5,55 

km; 0,1 grau ≈ 11,10 km; 0,5 grau ≈ 55,5 km). As configurações essenciais, como o caminho 

dos arquivos de entrada (`world_countries.geojson`) e o destino dos arquivos de saída 

(`world_raster.tif`), foram carregadas a partir de um arquivo `.env`, sendo esse padrão 

aplicado para todas as etapas. A classe `WorldBase` foi implementada para realizar esse 

processo, utilizando a biblioteca `geocube` para rasterizar os polígonos com uma projeção 

EPSG:4326. O raster resultante, com valores constantes atribuídos a cada célula, foi gerado 

e salvo em formato TIFF, preparado para padronização de dados geoespaciais nas próximas 

etapas. Cada célula do raster representa uma unidade espacial uniforme. Essa etapa inicial 

de estruturação espacial do pipeline está representada na Figura 1, que detalha o fluxograma 

do processo de ambientipagem. 
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Figura 1. Fluxograma do pipeline de ambientipagem, demonstrando a coleta automatizada de dados 

ambientais multiescalares das plataformas WorldClim, NASA POWER e SoilGrids. As variáveis 
são adquiridas com base em uma grade espacial global, armazenadas como arquivos .tiff para 
cada covariável. Após a aquisição dos arquivos foram padronizados e concatenados, sendo 
armazenados em um banco de dados robusto. A padronização foi realizada a extração dos valores 
ambientais por pixel, com base na interseção espacial das camadas. Utilizando scripts Python, 
foi extraído valores centralizados por coordenadas, correspondentes às células da grade global, 
resultando em uma matriz tabular estruturada por pixel e covariável.  

 
As plataformas SoilGrids, NASA POWER e WorldClim, disponibilizam fontes 

de dados ambientais processados e confiáveis, que oferecem uma gama diversa de 

informações necessárias para a análise de diferentes aspectos do ambiente (Figura 1-A,). 

Cada plataforma contribui com banco de dados específicos desde propriedades do solo, 

clima e topografia, até a cobertura da terra e reanálises atmosféricas, permitindo uma 

compreensão exaustiva e integrada do ambiente. Essas plataformas fornecem dados em larga 

escala, que podem ser utilizados em estudos de ambientipagem. A aquisição desses dados 

pode ser feita como o uso de suas interfaces web ou APIs, com opções para personalizar os 
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parâmetros de consulta, possibilitando a implementação de seus downloads em scripts de 

rotina para processamento e análises. 

 

3.2.1 DETALHAMENTO TÉCNICO POR PLATAFORMA 

 

Os dados de solo foram adquiridos por meio do pacote Python oficial da 

plataforma SoilGrids, mantida pelo ISRIC (International Soil Reference and Information 

Centre). As requisições abrangeram dez variáveis edáficas fundamentais para a 

caracterização ambiental, como densidade aparente (bdod), capacidade de troca catiônica 

(cec), teor de argila (clay), pH em H₂O (phh2o), teor de matéria orgânica (ocd, soc), teor de 

nitrogênio (nitrogen), entre outras. Cada variável foi solicitada em múltiplas profundidades 

do perfil do solo (0–5 cm, 5–15 cm, 15–30 cm, 30–60 cm, 60–100 cm, 100–200 cm) e em 

diferentes estatísticas (média, quantis 5% e 95%). O script utilizado para essa tarefa permitiu 

o download direto dos arquivos em formato GeoTIFF, facilitando a integração com rotinas 

de processamento posteriores. Os arquivos foram organizados por tipo de variável, 

profundidade e estatística. Um mecanismo de controle baseado em JSON registrou os 

downloads já realizados, evitando redundância de execução e otimizando a requisição do 

pipeline. 

O conjunto de dados climáticos da plataforma WorldClim, versão 2.1, foi 

utilizado para integrar variáveis atmosféricas e topográficas ao banco de dados. Os arquivos 

foram obtidos no formato compactado (.zip), abrangendo dados de elevação (altitude), 

temperatura média (tavg), máxima (tmax) e mínima (tmin), precipitação acumulada (prec), 

radiação solar (srad), pressão de vapor (vapr) e velocidade do vento (wind). Todos os dados 

foram obtidos na resolução de 2,5 minutos de grau (~4,5 km), padrão compatível com a 

escala do raster de referência definido no pipeline. Após o download, os arquivos foram 

extraídos e convertidos para GeoTIFF, e em seguida reamostrados com interpolação cúbica 

para alinhamento espacial ao pixel definido em grade. Posteriormente, os rasters foram 

recortados para os limites definidos pelo raster base global, assegurando compatibilidade 

espacial com os demais conjuntos de dados. 

A plataforma NASA POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resource) foi 

utilizada como fonte principal de dados atmosféricos modernos derivados de reanálises. O 

acesso se deu por meio de chamadas à API da NASA em blocos espaciais (tiles) e temporais 

(anuais), com parâmetros definidos para precipitação corrigida (PRECTOTCORR), 
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temperatura média (T2M), máxima (T2M_MAX) e mínima (T2M_MIN), umidade relativa 

(RH2M), temperatura de orvalho (T2MDEW), radiação de onda curta e longa 

(ALLSKY_SFC_SW_DWN e LW_DWN), e velocidade do vento (WS2M). Os arquivos 

foram inicialmente baixados no formato .JSON e agregados por parâmetro e ano em arquivos 

únicos. A conversão para GeoTIFF foi realizada com interpolação espacial do tipo nearest, 

respeitando a grade de referência definida no raster base, etapa necessária para integração 

com os dados obtidos das outras plataformas. 

Todos os arquivos raster resultantes do processamento das três plataformas 

foram então organizados e consolidados em um banco de dados multidimensional no 

formato .ZARR. Esse formato foi escolhido pela sua eficiência no armazenamento e leitura 

de grandes volumes de dados ambientais, permitindo consultas rápidas e estruturação 

escalável. A organização por bandas respeitou a origem e o nome das variáveis, facilitando 

o rastreio de cada camada ambiental. Complementarmente, com o objetivo de monitorar e 

otimizar o desempenho do pipeline, foi implementado um decorador personalizado 

denominado time_it. Esse componente registra automaticamente o tempo de execução das 

funções críticas envolvidas nas etapas de download, reamostragem e estruturação. Os tempos 

computacionais foram armazenados em logs organizados, possibilitando o diagnóstico de 

gargalos e a avaliação da eficiência das rotinas implementadas. 

 

3.2.2 ANÁLISE ESTATÍSTICA E EXPLORATÓRIA DAS COVARIÁVEIS 
AMBIENTAIS 
 

Antes das análises multivariadas, todas as variáveis ambientais foram 

submetidas à padronização por meio do cálculo de escores Z (Z-score), etapa necessária para 

assegurar a comparabilidade entre variáveis com escalas e unidades distintas. A 

transformação foi realizada utilizando a fórmula Z = (x - μ)/σ, onde μ representa a média e 

σ o desvio padrão de cada variável. A padronização elimina o efeito de magnitude e evita 

que variáveis com maior amplitude numérica dominem a variância total em técnicas como a 

Análise de Componentes Principais (PCA). Esse procedimento foi implementado com a 

biblioteca pandas, e aplicado diretamente sobre a matriz final de pixels × variáveis, 

resultando em um novo conjunto de dados normalizado. A padronização garante equidade 

na contribuição de cada covariável para os eixos de variação, sendo necessário para 

diagnósticos posteriores, como detecção de outliers através do desvio padrão, testes de 

distribuição e verificação da homogeneidade entre grupos de covariáveis ambientais.  
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A matriz padronizada foi submetida a análises exploratória das covariáveis 

ambientais. Inicialmente, foram calculadas estatísticas descritivas clássicas: média, desvio 

padrão, valor mínimo, valor máximo, mediana e intervalo interquartil (IQR). As estatísticas 

foram produzidas tanto para o conjunto completo de variáveis quanto agrupadas em 

domínios temáticos previamente definidos com base em padrões de nomenclatura e 

conhecimento funcional: temperatura do ar, precipitação e umidade, radiação e energia, solo 

(textura, estrutura e química), topografia, entre outros. Essa agregação temática permitiu 

observar padrões de variabilidade interna dentro de grupos de variáveis relacionados, 

facilitando a interpretação ecológica dos dados. As análises foram realizadas com pandas e 

os resultados organizados em tabelas exportáveis (.csv). 

Com a matriz padronizada e as estatísticas descritivas, foi realizada a Análise de 

Componentes Principais (PCA), com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados e 

identificar os principais gradientes ambientais presentes no conjunto multivariado. A PCA 

foi implementada com a biblioteca scikit-learn, utilizando os dois primeiros componentes 

principais (PC1 e PC2), que juntos explicaram 68,2% da variância total. O procedimento 

incluiu a remoção de outliers extremos com base em desvios-padrão das projeções, 

assegurando maior estabilidade visual dos vetores no biplot. O gráfico resultante representa 

os pixels amostrados no plano PC1 × PC2, juntamente com vetores das variáveis agrupadas 

por plataforma (SoilGrids, WorldClim, NASA POWER e SRTM). Essa visualização 

também evidenciou redundâncias e colinearidades. Os eixos PC1 e PC2 foram exportados 

com coordenadas geográficas dos pixels e convertidos em arquivos raster (GeoTIFF), 

permitindo análises espaciais e sobreposição com dados genéticos e ecológicos. 

 

3.3 RESULTADOS 
 

Foi possível automatizar a aquisição e o processamento dos dados de elevação 

(SRTM), da plataforma WorldClim, da plataforma SoilGrids e da plataforma NASA 

POWER. A aquisição desses dados foi integrada ao pipeline metodológico, permitindo 

padronização e consistência na obtenção e processamento das informações. No total, o banco 

de dados ambiental multiescalar atualmente compreende 3.507 camadas ambientais 

provenientes de diferentes fontes: foram adquiridas 244 covariáveis do SoilGrids, 104 

covariáveis do WorldClim, incluindo o perfil de elevação SRTM. Além disso, incorporaram-

se 3.159 camadas climáticas históricas do NASA POWER. Essas informações foram obtidas 
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utilizando o protocolo de requisição HTTP para aquisição de dados do WorldClim e APIs 

para aquisição de dados SoilGrids e NASA POWER, com extração em formato JSON, 

posterior agregação, interpolação espacial e conversão para GeoTIFF. O sistema 

automatizado garante reprodutibilidade, rastreabilidade e controle de qualidade no 

armazenamento das variáveis ambientais que compõem a base. 

O processo de automação dos dados iniciou-se com a criação de uma linha de 

grade global em formato GeoTIFF, derivada do processamento dos limites continentais 

disponibilizados pelo WorldClim. A resolução dessa grade pode ser ajustada de acordo com 

as necessidades do projeto, tendo como limite mínimo um pixel de 5 km, devido à 

complexidade de geração e processamento de grades com resoluções menores. Essa grade 

garante compatibilidade entre os diferentes conjuntos de dados adquiridos, permitindo a 

padronização das covariáveis em uma mesma matriz de referência. A flexibilidade para 

ajustar a resolução permite que o pipeline seja adaptado a diferentes contextos de pesquisa, 

dependendo da escala espacial necessária. A Figura 2 ilustra visualmente essa malha global 

com recortes progressivos para América do Sul e um pixel da grade, exemplificando a 

padronização espacial com três camadas ambientais extraídas: uma variável bioclimática 

(WorldClim), uma edáfica (SoilGrids) e uma climática histórica (NASA POWER). 
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 Figura 2. Visualização da malha global construída para o pipeline de ambientipagem, com destaque 

progressivo para a América do Sul e subsequente ampliação de um pixel da grade, ilustrando a 
resolução espacial de aproximadamente 0,5° (cerca de 50 km). Na parte inferior, são 
apresentados exemplos de covariáveis extraídas das três plataformas ambientais: (A) 
WorldClim – temperatura média anual (BIO1), com valores variando de –54,61 °C a 30,37 °C; 
(B) SoilGrids – teor de areia na camada de 0–5 cm (sand_0-5cm), com valores entre 0 e 937 
g/kg; e (C) NASA POWER – temperatura média anual de 2016 (T2M), com variação de –
54,55 °C a 33,09 °C. As imagens ilustram a padronização espacial e a diversidade de atributos 
ambientais considerados no pipeline. Os códigos nos gradientes das 3 imagens são as 
codificações lógica utilizadas nas 3,5k variáveis. 
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A plataforma SoilGrids fornece informações sobre as características físicas e 

químicas do solo, pertinentes para compreender a resposta das plantas ao ambiente edáfico. 

Foram extraídas 244 covariáveis, incluindo textura do solo (proporção de areia, silte e 

argila), teor de matéria orgânica, densidade do solo, carbono orgânico, pH e capacidade de 

retenção de água. Esses dados são fornecidos para seis camadas de profundidade padrão (0–

5, 5–15, 15–30, 30–60, 60–100 e 100–200 cm), cada uma com quatro estatísticas preditivas 

(quantis Q0.05, Q0.95, mediana e média). Essa estrutura representa a incerteza das 

estimativas e fornece um intervalo de confiança para os parâmetros do solo. A composição 

dessas combinações resulta em 244 arquivos GeoTIFF. Além disso, variáveis como teor de 

nitrogênio total e capacidade de troca catiônica (CTC) enriquecem o conjunto de dados, 

proporcionando uma visão abrangente do perfil edáfico em escala global, com potencial para 

análise da variabilidade do solo em diferentes contextos. 

Os dados climáticos do WorldClim complementam a base com informações 

representativas da climatologia de longo prazo. Essa plataforma fornece dados médios 

mensais de sete variáveis meteorológicas: temperatura média (tavg), temperatura máxima 

(tmax), temperatura mínima (tmin), precipitação (prec), pressão de vapor (vapr), radiação 

solar (srad) e velocidade do vento (wind). Cada uma dessas variáveis é representada por 12 

camadas mensais, totalizando 84 arquivos. A partir dessas camadas foram derivados 19 

índices bioclimáticos (BIO1 a BIO19), que resumem padrões anuais, sazonais e extremos do 

clima. Entre essas variáveis destacam-se a temperatura média anual (BIO1), a amplitude 

térmica diária média (BIO2), a isotermalidade (BIO3), a precipitação anual (BIO12), a 

precipitação do mês mais seco (BIO14) e a do trimestre mais quente (BIO18). As variáveis 

bioclimáticas foram utilizadas na resolução de 2,5 minutos de grau (≈ 5 km), mantendo 

compatibilidade com as demais fontes de dados do pipeline. 

Além disso, para incorporar a dimensão altitudinal foi integrado os dados 

topográficos de elevação (SRTM), derivados da mesma base do WorldClim. Esses dados 

são disponibilizados em resoluções de até 1 km² e permitem agregar a dimensão altitudinal 

às análises ambientais. A presença da variável de relevo contribui para representar a 

heterogeneidade topográfica, com influência direta sobre padrões de temperatura, umidade 

e escoamento. Além disso, as variáveis do WorldClim, especialmente os índices 

bioclimáticos, permitem análises aprofundadas de tendências anuais, sazonalidades e fatores 

ambientais extremos – como a temperatura do mês mais frio (BIO6) ou a precipitação do 
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trimestre mais seco (BIO17) – que influenciam diretamente o desempenho de espécies 

vegetais e sistemas agrícolas. 

A plataforma NASA POWER foi incorporada com o objetivo de expandir a 

dimensão temporal da base climática. Por meio de sua API, foram obtidas variáveis 

meteorológicas mensais e anuais de 1990 a 2016, incluindo: temperatura média do ar a 2 m 

(T2M), temperatura máxima (T2M_MAX), mínima (T2M_MIN), precipitação total 

corrigida (PRECTOTCORR), velocidade do vento a 2 m (WS2M), umidade relativa 

(RH2M), temperatura de orvalho (T2MDEW) e irradiâncias de onda curta e longa em céu 

aberto (ALLSKY_SFC_SW_DWN e ALLSKY_SFC_LW_DWN). Cada variável foi 

segmentada em 13 intervalos temporais por ano (12 meses + média anual), totalizando 351 

arquivos por variável ao longo de 27 anos. Com nove variáveis extraídas, o volume final foi 

de 3.159 arquivos raster em formato GeoTIFF. Essa base climática histórica, distribuída 

globalmente, viabiliza análises de tendências, variabilidade interanual e simulações 

ambientais retrospectivas com diferentes abordagens estatísticas e modelagens ambientais 

baseadas em séries temporais. 

A síntese dessas informações esta apresentada na Tabela 1, que sistematiza os 

principais parâmetros ambientais extraídos de cada plataforma, categorizando-os por tipo, e 

contabilizando número de covariáveis por grupo temático, resolução espacial, abrangência 

temporal e frequência de coleta. Permite uma visão sintética e comparativa da composição 

da base de dados multiescalar construída. Observa-se, por exemplo, que a plataforma 

SoilGrids contribuiu com dados edáficos em alta resolução (250 m), organizados por 

atributos físicos e químicos do solo, enquanto o WorldClim forneceu variáveis bioclimáticas 

e climáticas médias de longo prazo com resolução de 1 km. Por sua vez, a NASA POWER, 

apesar de apresentar menor resolução espacial (≈55 km), abrange uma extensa série temporal 

(1990–2016) com dados diários, o que confere alta densidade temporal à base. A organização 

temática dos parâmetros permite maior clareza para análises posteriores, como seleção de 

covariáveis, redução de dimensionalidade e aplicação em modelos preditivos baseados em 

interações genótipo-ambiente. 
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Tabela 1. Descrição das Fontes de Dados Ambientais e Seus Parâmetros Temáticos 

Fonte Categoria Parâmetros Covariáveis 
Resolução 
Original 

Janela 
Temporal 

Frequência 

NASA 
POW
ER 

Temperatura 4 1352 

0,5°     
(~55 km) 

1990–2024 Diário 

Umidade 1 338 

Precipitação 1 338 

Radiação 2 676 

Vento 1 338 

Soil 
Grids 

Composição 
Física do Solo 

4 96 

250 m Estático Estático Composição 
Química do 

Solo 
6 144 

World 
Clim 

Temperatura 3 36 

1 km 1970–2000 Estático 

Umidade 1 12 

Precipitação 1 12 

Radiação 1 12 

Vento 1 12 

Elevação 1 1 

Índices 
Bioclimáticos 

19 19 

Com o intuito de reduzir a dimensionalidade das 3.507 camadas ambientais 

extraídas e identificar os principais gradientes de variação ambiental, foi realizada uma PCA. 

Essa abordagem multivariada permitiu sintetizar os dados e evidenciar padrões latentes. A 

Figura 3 apresenta os resultados obtidos. O painel A mostra o biplot dos dois primeiros 

componentes principais (PC1 e PC2), responsáveis por 49,8% e 18,4% da variância total, 

respectivamente. Os vetores estão agrupados por plataforma: NASA POWER (azul), 

SoilGrids (vermelho), WorldClim (verde) e SRTM (preto), evidenciando a contribuição 

relativa de cada conjunto de variáveis. A distribuição dos vetores indica a 

complementaridade entre as fontes de dados ambientais, com PC1 fortemente associado a 

variáveis climáticas e PC2 relacionado a características edáficas e topográficas. Os painéis 

B e C da Figura 3 ilustram a espacialização global dos scores de PC1 e PC2, respectivamente, 

destacando a distribuição geográfica dos gradientes ambientais. O primeiro componente 

apresenta um padrão latitudinal consistente com a variação térmica e energética, enquanto o 

segundo revela uma variabilidade regional associada a solos e relevo. 
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Figura 3. Análise de Componentes Principais (PCA) aplicada às covariáveis ambientais extraídas do 
pipeline de ambientipagem. Em A, o biplot exibe a distribuição dos pixels amostrados no espaço 
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multivariado dos dois primeiros componentes (PC1: 49,8%; PC2: 18,4%) e os vetores das 
variáveis agrupadas por plataforma: NASA POWER (azul), SoilGrids (vermelho), 
WorldClim (verde) e SRTM (preto). A dispersão dos vetores evidencia a contribuição relativa 
de cada plataforma à variância ambiental. Em B, o mapa mostra a especialização global do score 
PC1 e em C o mapa mostra a especialização global do score PC2. 

A Figura 3A apresenta o biplot dos dois componentes principais (PC1 e PC2), que 

juntos explicam aproximadamente 68,2% da variância total dos dados ambientais extraídos 

do banco de dados final. Observa-se que os vetores estão bem distribuídos no espaço 

multivariado, com agrupamentos nítidos por plataforma: as variáveis do NASA POWER 

(em azul) concentram-se na porção direita do gráfico, indicando forte correlação com o PC1; 

já as variáveis do SoilGrids (vermelho) mostram maior dispersão vertical, contribuindo mais 

intensamente para o PC2. As variáveis do WorldClim (verde) se distribuem em direção ao 

quadrante superior direito, também com forte correlação positiva com PC1 e moderada com 

PC2. O vetor do SRTM (em preto) é isolado, com peso principalmente negativo sobre PC2. 

Essa configuração revela a complementaridade das fontes de dados, com os vetores 

demonstrando direções distintas e sugerindo que cada plataforma captura aspectos próprios  

do ambiente — como clima, solo e relevo — que, ao serem integrados, compõem um espaço 

ambiental robusto e multiescalar. 

A Figura 3B mostra a espacialização global dos scores do primeiro componente 

principal (PC1), responsável por 49,8% da variância nos dados ambientais. Nota-se um 

padrão latitudinal bem definido: áreas tropicais e subtropicais apresentam valores mais 

elevados de PC1 (em tons quentes), enquanto regiões de altas latitudes — como o Norte da 

América, Europa e Ásia — concentram valores mais baixos (em tons frios). A Figura 3C 

representa os scores do segundo componente principal (PC2), responsável por 18,4% da 

variância ambiental, e evidencia um padrão espacial mais complexo e regionalizado. 

Observam-se valores extremos tanto positivos quanto negativos em diferentes regiões do 

globo, sem um gradiente latitudinal claro. Regiões como o Oeste da América do Norte, 

África Setentrional, Oriente Médio, Australia e Ásia Central apresentam valores baixos (em 

azul), enquanto áreas próximas a linha do equador, como a região Amazônica, floresta do 

Congo e Indonésia exibem valores positivos (em tons quentes). 
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3.4 DISCUSSÃO 

A Figura 2 detalha a resolução espacial da malha gerada, com pixels de 

aproximadamente 5 km², o que possibilita uma caracterização refinada de ambientes 

agrícolas. A escolha dessa escala envolve um compromisso entre granularidade ambiental e 

viabilidade computacional, já que pixels em escalas menores aumentam exponencialmente 

o tamanho do banco de dados trabalhado, trazendo gargalos de análise devido à capacidade 

de processar grandes volumes de dados. Por outro lado, pixels maiores podem mascarar 

variações locais críticas, diminuindo a resolução analítica do modelo. Esse desafio de 

integração entre diferentes resoluções foi enfrentado por meio da reamostragem e 

interpolações, conforme também sugerido por Bahia et al. (2025). Essa normalização 

permitiu que covariáveis com escalas e unidades distintas fossem comparadas de forma 

equitativa. Jarquin et al. (2021) reforçam que a resolução espacial influencia diretamente na 

detecção de zonas de adaptação específica, sendo decisiva para separar regiões homogêneas 

de resposta genotípica. 

Na sequência, a Tabela 1 sintetiza as plataformas e suas respectivas covariáveis, 

evidenciando a integração de variáveis climáticas, edáficas e topográficas em um mesmo 

arcabouço analítico. Essa abordagem multiescalar é necessária para representar a 

complexidade dos ambientes agrícolas e entender como os genótipos respondem à 

variabilidade do meio. O uso de covariáveis derivadas por pixel individual, como mostrado 

na Figura 2, permite classificar ambientes por similaridade ambiental e não apenas por 

proximidade geográfica, o que facilita a formação de TPEs mais representativos e 

estatisticamente robustos (Resende et al., 2021). Essa estratificação ecogeográfica também 

se alinha aos estudos de Crespo-Herrera et al. (2021), que propõem clusters ambientais para 

seleção genotípica eficiente. A organização dessas covariáveis em domínios temáticos 

(clima, solo, relevo) potencializa o uso de PCA para integrar diferentes camadas em eixos 

latentes coerentes com os padrões ambientais observados em campo. 

Com base nessa matriz multiescalar, aplicou-se uma Análise de Componentes 

Principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade das variáveis ambientais, evidenciando 

padrões espaciais relevantes para o melhoramento genético. O primeiro componente 

principal (PC1), que explicou 49,8% da variância, demonstrou-se associado a um gradiente 

climático latitudinal, especialmente temperatura e radiação solar, refletindo o papel 

predominante das condições atmosféricas na variabilidade macroambiental. A Figura 3B 

mostra essa transição de ambientes tropicais para temperados, e seus resultados corroboram 
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os achados de Bahia et al. (2025) e Jarquin et al. (2014), que evidenciam a importância de 

ambientes contrastantes para detecção de interações G×E e formação de TPEs (Target 

Population of Environments). Esses autores destacam que a estratificação adequada desses 

ambientes permite selecionar genótipos mais resilientes a condições extremas. Além disso, 

Crespo-Herrera et al. (2021) reforçam que a modelagem de TPEs com base em eixos 

climáticos melhora a capacidade de recomendação de cultivares. 

O segundo componente principal (PC2), explicando 18,4% da variância, foi 

associado a variáveis edáficas como capacidade de troca catiônica (CEC), pH e teor de argila, 

além da altitude, revelando padrões mais complexos e regionalizados. A Figura 3C evidencia 

sua distribuição espacial, com valores baixos em partes do Oeste da América do Norte, 

África setentrional e Ásia Central, e valores elevados em regiões tropicais como Amazônia 

e Indonésia. Essa variabilidade mais heterogênea reflete a influência de microambientes e 

de fatores edafoclimáticos mais localizados, cuja caracterização é pertinente para 

recomendações genotípicas com maior especificidade ambiental. Essa tendência está em 

consonância com as discussões de Jarquin et al. (2021) e Resende et al. (2025), que enfatizam 

a relevância de componentes ambientais regionais na predição do desempenho genotípico. 

Ademais, a inclusão de covariáveis edáficas no delineamento ambiental contribui para o 

entendimento de limitações específicas do solo que influenciam a eficiência fisiológica das 

cultivares. 

A segmentação ambiental com base nos scores dos componentes principais abre 

caminho para o delineamento de breeding zones mais precisas e adaptadas. Conforme 

mostrado por Jarquín et al. (2021), a estratificação via PCA ambiental pode superar 

abordagens baseadas apenas em localização geográfica, uma vez que reflete a funcionalidade 

ambiental real de cada região. A Figura 3 ilustra essas zonas potenciais, permitindo uma 

seleção orientada por função ambiental, o que torna o processo seletivo mais alinhado às 

exigências do ambiente real de cultivo. Esse enfoque foi recentemente defendido por 

Resende et al. (2025), que demonstraram ganhos em acurácia preditiva ao integrar dados 

ambientais em modelos GIS-based de interação G×E. Essa estratificação orientada a função 

permite, ainda, a otimização da alocação de recursos em ensaios, reduzindo redundâncias 

experimentais e ampliando a eficiência da seleção. 

A predição ambiental orientada por dados multiescalares vem se mostrando como 

uma estratégia no desenvolvimento de cultivares adaptadas a diferentes zonas 

agroecológicas. Por meio da caracterização ambiental detalhada, como a promovida pelas 
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covariáveis derivadas de plataformas como SoilGrids, WorldClim e NASA POWER, torna-

se possível antecipar o desempenho de genótipos em locais não testados, reduzindo custos 

com ensaios multilocais e otimizando o delineamento experimental. Modelos que 

incorporam informações ambientais em suas estruturas preditivas, como os baseados em 

regressão por componentes principais ou em kernels ambientais, têm demonstrado ganhos 

em acurácia preditiva (Resende et al., 2021). Além disso, essa abordagem contribui para a 

escolha eficiente de ambientes de teste e acelera o ciclo de seleção, uma vez que permite 

identificar as zonas com maior retorno seletivo para cada perfil genético. A predição 

ambiental, portanto, não só aprimora a alocação de recursos em programas de melhoramento 

como também antecipa cenários de adaptação futura frente às mudanças climáticas e à 

variabilidade edafoclimática interanual. 

Por fim, a combinação de big data ambiental e modelos genômicos representa uma 

vertente para a seleção de cultivares, especialmente em cenários de alta variabilidade 

climática. Como propõe Jarquín et al. (2014), a modelagem com normas de reação permite 

entender a resposta genotípica a gradientes ambientais contínuos, utilizando covariáveis 

ambientais como preditores. A integração dessas abordagens no pipeline desenvolvido neste 

trabalho amplia as perspectivas para a adoção de estratégias de melhoramento mais 

resilientes, eficientes e adaptadas à heterogeneidade ambiental. Esse tipo de abordagem 

torna-se cada vez mais relevante frente às mudanças climáticas e à necessidade de 

recomendação de cultivares robustas em diferentes condições edafoclimáticas. Assim, a 

convergência entre geotecnologias, modelagem estatística e genética quantitativa representa 

uma fronteira promissora para a agricultura de precisão e para programas de melhoramento 

genético adaptativo. 

 

3.5 CONCLUSÃO 

 

Neste trabalho, foram disponibilizadas 3.507 covariáveis ambientípicas, organizadas 

em uma matriz de pixel por covariável e prontamente aplicáveis a estudos de interação 

genótipo × ambiente (G×E). As covariáveis foram derivadas de plataformas públicas como 

NASAPOWER, SoilGrids e WorldClim, abrangendo uma série temporal de 1990 a 2016 e 

cobrindo variáveis climáticas, edáficas e topográficas. A malha espacial gerada apresenta 

pixels de aproximadamente 5 km², o que se mostra adequado para representar os talhões e 

unidades experimentais comumente utilizados em programas de melhoramento vegetal. A 
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partir dessa base, foi aplicada uma Análise de Componentes Principais (PCA), a qual 

evidenciou uma ampla representatividade ambiental ao longo de diferentes gradientes 

ecológicos. Os vetores principais resultantes demonstraram boa dispersão espacial e 

direcionalidade, capturando variações em múltiplas escalas e refletindo a complexidade dos 

sistemas agrícolas. Assim, a metodologia proposta consolida-se como uma ferramenta 

acessível para estruturar análises ambientômicas, contribuindo para a seleção mais eficiente 

e adaptada de genótipos em cenários edafoclimáticos diversos. 
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4 CONSIDERAÇÕES FINAIS  
 

A discussão conceitual desenvolvida evidenciou o papel estratégico da 

ambientômica como campo emergente na interseção entre sensoriamento remoto, estatística 

ambiental e melhoramento genético. Ao explorar as potencialidades das plataformas abertas 

de dados e o uso de covariáveis ambientais multiescalares, foi possível consolidar uma base 

teórica que fundamenta a construção de modelos preditivos mais robustos, sensíveis à 

variabilidade ecológica. A revisão realizada contribuiu para organizar conceitos dispersos 

na literatura, esclarecer limites operacionais de diferentes fontes de dados e apontar 

caminhos para a integração eficiente entre componentes ambientais, genéticos e de manejo. 

Também se destacou a importância de iniciativas que estimulem a interoperabilidade de 

dados e o uso de metodologias acessíveis, capazes de promover a familiaridade das 

ferramentas de ambientipagem nos programas de melhoramento vegetal. Assim, reforça-se 

a relevância da ambientômica não apenas como um suporte técnico, mas como um eixo 

estruturante na construção de estratégias resilientes frente às mudanças climáticas e à 

intensificação da heterogeneidade nos sistemas agrícolas. 

Com base nessa fundamentação, foi possível desenvolver um pipeline automatizado 

para aquisição, padronização e organização de covariáveis ambientais aplicáveis à 

modelagem de G×E. O sistema integrou dados de diferentes plataformas públicas, gerando 

uma base com 3.507 camadas ambientais em resolução compatível com o uso em 

experimentos agronômicos. As análises de componentes principais revelaram gradientes 

ambientais consistentes, capazes de orientar a segmentação de zonas de recomendação 

genotípica e a delimitação de populações-alvo de ambientes (TPEs). O pipeline possui 

robustez, escalabilidade e potencial de aplicação prática, superando barreiras operacionais 

normalmente enfrentadas por melhoristas ao trabalhar com dados ambientais brutos. Ao 

oferecer uma estrutura reprodutível e adaptável a diferentes contextos, o trabalho contribui 

para a consolidação da ambientipagem como ferramenta para aumentar a acurácia preditiva, 

otimizar recursos experimentais e acelerar ciclos seletivos em programas de melhoramento 

genético de plantas voltados à adaptação em larga escala. 
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