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Resumo: Este trabalho aborda a necessidade de determinar a variabilidade espacial da produtividade da
soja em areas comerciais, considerando os ruidos e inconsisténcias inerentes aos dados captados por
monitores embarcados. Investigou-se se um pipeline integrando QGIS, MapFilter e SmartMap seria capaz
de produzir mapas claros e robustos, validados por andlise geoestatistica. Partindo da hipétese de que a
filtragem de outliers e a correcao de atrasos de sensor assegurariam dados coerentes, teve-se como
objetivo geral gerar mapas de produtividade espacial da cultura. Os resultados revelaram alcance de
autocorrelacdo de aproximadamente 500 m e mapas continuos e binarios eficientes, comprovando a
eficacia do método, ainda que dependente da densidade amostral e da qualidade do sinal GNSS.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo, Produtividade da soja, Variabilidade espacial, Mapeamento de
rendimento, Filtragem de dados, Variograma isotrépico, Geoestatistica.

INTRODUGAO

A cultura da soja representa uma das principais bases do agronegdcio brasileiro, sendo
responsavel por expressiva parcela das exportagoes e contribuindo significativamente para o
Produto Interno Bruto nacional (FERREIRA, 2024; DALL’AGNOL, 2011). O Brasil figura entre os
maiores produtores mundiais dessa oleaginosa, cultivada em vastas dreas que superam os 30
milhées de hectares. Com a intensificagcdo do uso de tecnologias e a busca por altas
produtividades, tornou-se imprescindivel compreender a variabilidade espacial da producéo
dentro dos talhdes agricolas (ZOROG, 2013; CONAB, 2010).

Avariabilidade espacial impacta diretamente na eficiéncia da aplicagdo de insumos, manejo de
solo e decisbes agrondmicas. Nesse sentido, ferramentas da agricultura de precisdo, como
mapas de produtividade gerados por sensores embarcados em colhedoras, tém ganhado
relevancia. Tais dispositivos capturam informacdes de rendimento e localizagéo
georreferenciada, fornecendo bases para andlises detalhadas da producédo (DRIEMEIER;
LEROUX et al., 2019; EMBRAPA, 2019).

Contudo, a obtengédo de dados brutos requer filtragem rigorosa para corregdo de ruidos e
exclusao de outliers. O software MapFilter 2.0 tem se destacado como ferramenta pratica nesse
processo, permitindo a remocgao de inconsisténcias e a preparagao dos dados para analises
espaciais subsequentes. A validacdo da autocorrelagdo espacial, realizada por meio da
geoestatistica, € essencial para garantir que os padrdes identificados nos mapas reflitam a
realidade do campo. O uso do variograma isotropico, por exemplo, permite quantificar a
extensdo da dependéncia espacial entre os pontos amostrados (CAMBARDELLA et al., 1994;
LOBAO, 2023).

Assim, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um mapa de produtividade da cultura
da soja a partir de dados coletados por colhedora mecanizada, tratados por meio de filtragem no
MapFilter e validados com técnicas geoestatisticas aplicadas no ambiente QGIS com o plugin
SmartMap.

MATERIAIS E METODOS

O experimento foi conduzido em uma area comercial de 378,36 ha, situada em Montividiu-GO
(latitude -17,5028707; longitude —-51,2773158). As operagdes de colheita ocorreram entre 7 e
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13 de fevereiro de 2024, utilizando-se a colhedora John Deere STS 9670 acoplada a plataforma
FD 635 Draper de 11,6 m de largura. A equipe de campo era composta por dois alunos de
graduacéo e um docente orientador, responsaveis pelo monitoramento do sistema embarcado
e pela verificacao inicial de integridade dos dados.

1. Coleta e Exportacao dos Dados

Durante a colheita, o monitor de produtividade registrou fluxo de massa, teor de umidade e
posicionamento GNSS a cada segundo. Ao término de cada jornada, os registros foram
exportados em formato CSV e importados para o Microsoft Excel 365, onde se realizou:
Remocgao de registros com valores ausentes ou de produtividade fora dos limites praticos (<0
t/ha ou > 20 t/ha) e verificagao de consisténcia interna (vazado compativel com velocidade de
operagao).

2. Delimitagédo da Area de Interesse

No QGIS 3.40.4, criou-se um poligono vetorial correspondente ao talhdo experimental,
restringindo espacialmente o conjunto de dados aos pontos efetivamente colhidos na drea de
estudo.

3. Filtragem de Dados com MapFilter

Os dados georreferenciados foram submetidos ao MapFilter, aplicando-se duas etapas
sequenciais: Filtragem Global: remocéao de outliers extremos pela estatistica de Tukey (valores
alémde 1,5 x IQR) e filtragem Regional: suavizacao de variagdes abruptas locais por média
movel em raio de 50 m.

4. Geracao de Mapas de Variabilidade Espacial

Apds filtragem, os arquivos tratados retornaram ao QGIS, onde o plugin SmartMap foi utilizado
para interpolacéao e classificagdo. Foram gerados: Mapa continuo (escala verde>vermelho),
realcando gradientes de baixa a alta produtividade e mapa binario (alta vs. baixa produtividade),
com corte em quartil 50 % para facilitar decisdes agronémicas.

RESULTADOS
Os resultados foram apresentados em ordem cronoldgica de processamento:
botrpi variogrom w 1. Variabilidade espacial
ok ...~ Os dados processados exibiram autocorrelagédo espacial conforme

demonstrado no variograma isotrépico (Figura 1), indicando
.« alcance de correlagcdo de aproximadamente 500 m, valor
- compativel com a extensdo média dos passes da colhedora.

Figura 1— Variograma isotrépico da produtividade de soja filtrada. Grdfico gerado pelo plugin SmartMap do QGIS. Eixo x:
distdncia (m); eixo y: semivaridncia.
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Figura 2 — Mapa de variabilidade espacial da produtividade de soja (t ha™). Paleta continua verde—>vermelho gerada pelo

plugin SmartMap do QGIS.
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3. Mapa binério de produtividade
Para facilitar atomada de deciséo, a produtividade foi
classificada em duas categorias (alta e baixa) por corte no quartil
de 50 %, resultando em mapa binario com verde para alta
produtividade e vermelho para baixa (Figura 3).
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Figura 3— Mapa de zonas de manejo bindrio da produtividade de soja (t ha™).
Gerado pelo plugin SmartMap do QGIS
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DISCUSSAO

Este estudo partiu da hipétese de que o pipeline QGIS » MapFilter > SmartMap seria capaz de
gerar mapas de produtividade com precisdo espacial e clareza visual suficientes para embasar
decisbes agrondmicas. Os resultados confirmaram essa premissa, embora tenham revelado
limitagdes inerentes aos sensores embarcados e ao processamento em tempo real (LYLE;
BRYAN; OSTENDORF, 2013; REINKE et al., 2024).

Os dados brutos apresentaram ruidos significativos, oriundos de erros de posicionamento GNSS
e do atraso ("lag time") entre o cabecgote e o sensor de fluxo de massa (LEE et al., 2012; LYLE;
BRYAN; OSTENDOREF, 2013). Essas imprecisdes reforcam a necessidade de etapas de limpeza
antes da analise espacial, alinhando-se a praticas consolidadas em agricultura de precisao
(MATCHAM et al., 2022; LYLE; BRYAN; OSTENDORF, 2013).

A dupla filtragem aplicada no MapFilter—remocao de outliers por estatistica de Tukey e
suavizacgao local por média moével de 50 m—demonstrou eficacia para atenuar valores extremos
e ruidos de curto alcance, resultando em um conjunto de dados espacialmente mais coerente
(MATCHAM et al., 2022). A etapa de interpolacao e classificagdo no QGIS, por meio do plugin
SmartMap, conferiu flexibilidade na manipulagéao e visualizagao dos dados (DRIEMEIER; LEROUX
etal., 2019).

O variograma isotrépico, calculado a partir dos dados tratados, revelou alcance de correlagdo
espacial de aproximadamente 500 m, em consonancia com anéalises de variabilidade de
atributos de solo e rendimento em larga escala (CAMBARDELLA et al., 1994; LYLE; BRYAN;
OSTENDOREF, 2013).

Para a apresentagcdo dos gradientes de rendimento, adotou-se uma paleta continua
verde~>vermelho gerada no SmartMap, que assegura uniformidade perceptual e evita vieses de
interpretacdo (HARROWER; BREWER, 2003). A classificagdo binaria (alta vs. baixa
produtividade), baseada em corte no quartil 50 %, simplificou a identificagdo de zonas de
manejo, método recomendado para suporte rapido as decisées de campo (BLACKMORE, 2000).

O objetivo foi alcangcado parcialmente: obtiveram-se mapas visualmente consistentes e
espacialmente coerentes, mas a precisao final ainda depende da densidade de pontos
amostrados e da qualidade do sinal GNSS, questbes documentadas em levantamentos de
adocao tecnolégica em fazendas dos Estados Unidos (ZHAO; D’ORO; SUDDUTH, 2018).

A metodologia mostrou-se adequada ao objeto e a hipdtese, porém sugere-se, em futuros
trabalhos, a incorporacao de receptores GNSS RTK para mitigar erros de posicionamento e
sensores de largura de corte em tempo real, bem como a avaliacdo de métodos de interpolagéao
mais robustos, como krigagem co-variograma ou técnicas de machine learning (KAYAD et al.,
2021; KHAREL et al., 2019).

CONCLUSOES

Os métodos integrados de filtragem e mapeamento de produtividade mostraram-se
satisfatorios, permitindo estimar com confiabilidade a variabilidade espacial da cultura da soja.
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Essa abordagem contribui para a precisdo dos mapas intra-campo e oferece subsidios para
otimizagdo do manejo agronémico. Futuras pesquisas podem incorporar tecnologias GNSS RTK
e algoritmos avangados de interpolacdo, ampliando ainda mais a exatidao e aplicabilidade em
sistemas de agricultura de preciséo.
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