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RESUMO: A agricultura de precisdo (AP) é uma técnica de gestdo agricola baseada na
observacao, medicao e resposta as variabilidades espaciais e temporais que ocorrem nas areas
de producdo agricola. Em AP, o mapeamento das caracteristicas fisicas e quimicas do solo
permite estimar com maior precisdo a variabilidade espacial do solo. Dado um conjunto de
pontos amostrados deseja-se obter mapas dos atributos de solo ou inferir valores em lugares
especificos em locais ndo amostrados, para isso técnicas de interpolacdo sdo utilizadas.
Objetivou-se neste trabalho implementar um software que permitisse a interpolacdo de
atributos do solo através de técnicas de Machine Learning (ML) e Krigagem Ordinaria (OK).
O software desenvolvido consistiu em um plugin (complemento) para o0 QGIS. O Coeficiente
de Determinacdo (R?) e a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) foram utilizados
para avaliar o desempenho dos métodos. O indice de Correlagio Espacial de Moran (ICM) foi
utilizado para medir a dependéncia espacial. A validacdo dos modelos foi realizada em uma
area de 204 ha. Para os atributos de solo analisados, o ICM variou de 0,52 a 0,84. Os
resultados demostraram que, para o ICM inferior a 0,76 a interpolacdo por ML foi superior ao
OK.
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INTERPOLATION BY MACHINE LEARNING AND ORDINARY KRIGING IN
QGIS USING THE SMART-MAP PLUGIN

ABSTRACT: Precision agriculture (PA) is an agricultural management technique based on
observation, measurement and response to spatial and temporal variability that occurs in
agricultural production areas. In PA, mapping the physical and chemical characteristics of the
soil makes it possible to estimate the spatial variability of the soil with greater precision.
Given a set of sampled points, it is desired to obtain maps of soil attributes or infer values at
specific locations in non-sampled locations, for which interpolation techniques are used. The
objective of this work was to implement software that allowed the interpolation of soil
attributes through Machine Learning (ML) and Ordinary Kriging (OK) techniques. The
software developed consisted of a plugin (add-on) for QGIS. The Coefficient of
Determination (R?) and the Root Mean Square Error (RMSE) were used to evaluate the
performance of the methods. Moran's Spatial Correlation Index (ICM) was used to measure



spatial dependence. Validation of the models was carried out in an area of 204 ha. For the
analyzed soil attributes, the ICM ranged from 0.52 to 0.84. The results demonstrated that, for
ICM below 0.76, interpolation by ML was superior to OK.
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INTRODUCAO: O mapeamento digital dos atributos do solo e das plantas fornecem
informag0es para aplicacdo de insumos agricolas a taxas variadas desde o desenvolvimento da
agricultura de precisdo (AP) (MALLA et al., 2020). O mapeamento do solo frequentemente
envolve a interpolagdo de valores desconhecidos de pontos vizinhos que foram amostrados
(HEDGE et al., 2017; HENGL; HEUVELINK; STEIN, 2004). Existem diversos métodos
interpoladores com o objetivo de predizer valores em pontos ndo amostrados. Inverso da
Distancia Ponderada (IDW) e Krigagem Ordinéaria (OK) tem sido as técnicas de interpolacéo
espacial mais populares utilizadas em AP (SEKULIC et al., 2020). Embora 0 método de
Krigagem seja um dos melhores interpoladores, ele requer alta densidade de amostragem e
conhecimento do usuario para modelar o semivariograma. Por causa disso, esse método pode
se tornar caro e ndo adequado para certas aplicacGes. Por outro lado, técnicas de Machine
Learning (ML) tém sido utilizadas como alternativa aos meétodos convencionais e
geoestatisticos no mapeamento digital de atributos do solo. No entanto, os algoritmos de ML
apresentam muitas variantes que podem dificultar a sua aplicacdo por usuérios finais. Para
preencher essa lacuna, o objetivo desse trabalho foi desenvolver o plugin Smart-Map,
utilizando modernas ferramentas de inteligéncia artificial (1A). O plugin foi desenvolvido para
ser utilizado como complemento no software de Sistema de Informacdo Geografica (SIG)
QGIS versdo 3. Foram implementados no plugin o método geoestatistico OK e o modelo de
ML Support Vector Machine (SVM), para geracdo de mapas interpolados com base em
aprendizado de maquina e OK.

MATERIAL E METODOS: Para apresentar a metodologia de OK e ML utilizada pelo
Smart-Map foi realizado um estudo de caso conduzido em uma area de 204 ha localizada no
municipio de Sao Desidério (12°25°12°” S e 45°29°46” W), altitude média de 493 m, regidao
oeste do estado da Bahia, Brasil (Figura 1). Nesta area foram coletados 204 pontos amostrais.
No presente trabalho, para efeito de andlise da performance dos métodos de interpolacéo,
foram utilizados os seguintes atributos de solos: Areia Total (AT), Argila (ARG), Matéria
Orgéanica (MO) e Silte (SIL), totalizando assim 4 atributos de solos. A dependéncia espacial
dos 4 atributos de solo analisados em cada &rea foi calculada de acordo com o indice de
Correlagéo de Moran (ICM). O ICM foi calculado de acordo com a equagédo 1 (LEGENDRE;
FORTIN, 1989).
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em que: n é 0 numero de pontos amostrados; x;.x; representam os valores observados dos
atributos de solo nos pontos i, j; + a média dos n pontos observados do atributo de solo; w;; é
a matriz de pesos espaciais com valor 0 na diagonal (wii = 0); e W representa a soma de todos

0S Wij..



8628000

8627250

8626500

Legenda

[ Brasil [ Area de Estudo PP, B277as 1.000
[ Estado da Bahia ¢ Pontos Amostrados : S
[ S#o Desidério 45000 445500 446000 446500 447000

=
2
2
5
4
8

FIGURA 1. Localizacdo geogréafica da area de estudo e distribuicdo dos pontos amostrais em
Séo Desidério, Oeste da Bahia, Brasil.

Os critérios de comparacdo utilizados para medir o desempenho entre os métodos foram o
Coeficiente de Determinacdo (R?) e a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) da
validacéo cruzada leave-one-out cross-validation (LOOCV) (CELISSE; ROBIN, 2008). O R?
e 0 RMSE foram calculados de acordo com as EquacOes 2 e 3 respectivamente.
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em que: i, representa o valor estimado do atributo de solo no ponto i; & a média dos n pontos
amostrados do atributo de solo; x; 0 valor observado do atributo de solo no ponto i; e n, 0
numero de pontos amostrados.

RESULTADOS E DISCUSSAO: Smart-Map foi registrado no Instituto Nacional de
Propriedade Industrial (INPI, Ministério da Economia, Brasil, BR 51 2021 000002-1). A
Gltima versdo pode ser instalada a partir do repositério de plugins do QGIS
(https://plugins.qgis.org/plugins/Smart_Map). Os valores de ICM, p-valor, R? ¢ RMSE para
os 4 atributos de solo analisados separadamente, para os métodos OK e SVM podem ser
visualizados na Tabela 1.

Tabela 1: Valores de indice de Moran com pseudo p-valor, R2 e RMSE calculados para 0s
metodos OK e SVM para os quatro atributos de solo na rea de estudo.

. . OK SVM
Atributo Unidade Moran p-valor R2 RMSE R2 RMSE
ARG @ (gkg? 0,843 0,001* 0,682 1.095 0,625 1,195
AT @ (gkg?) 0,766 0,001* 0521 1.858 0,514 1,884
MO @) (gdm3) 0,565 0,061 0,029 0,371 0,042 0,367
SIL® (gkg') 0,528 0,133 0,014 1,333 0,075 1,264

Y ARG, Argila; # AT, Areia Total; ¥ MO, Matéria Organica; ¥ SIL, Silte;
Obs: *Significancia ao nivel de 5% de probabilidade.

Os valores de RMSE estdo relacionados ao R%. Como esperado, os valores de RMSE tendem
a ser menores para valores maiores de R2. Com valores de R? maiores, pode-se inferir que



OK foi superior ao SVM na predicdo de ARG e AT, enquanto o SVM obteve R? superior ao
OK para os atributos MO e SIL O ICM para MO e SIL foram baixos e ndo significativos para
estes dois atributos de solo analisados (Tabela 1). Os atributos ARG, AT, MO e SIL foram
interpolados utilizando os métodos OK e SVM, através de um grid com células de tamanho 10
x 10 m, totalizando 18.736 pontos interpolados. Para o mapa obtido por interpolacdo da
Argila no grid de 204 pontos as maiores concentracbes de ARG estdo localizadas na parte
leste do mapa (Figura 2).
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FIGURA 2. Mapa obtido por interpolacdo de Argila: (a) OK, (b) SVM

CONCLUSOES: Os resultados apontaram que o método OK foi superior a0 método SVM
quando a correlacio espacial medida pelo indice de Moran foi superior a 0,76 significativo ao
nivel de 5% de probabilidade. Para valores de ICM inferior a 0,76 o método SVM foi superior
ao método OK. Logo os resultados confirmaram que a técnica de Machine Learning se
apresenta como uma alternativa para a interpolacdo de atributos do solo tanto em areas com
alta e baixa correlacéo espacial entre os pontos amostrados.
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