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RESUMO

Este estudo propõe um método de pós-processamento para estimativa da área efetivamente traba-
lhada em operações de campo de baixa velocidade, a partir de registros de posição produzidos
por receptores GNSS de baixo custo. As abordagens existentes de aprendizado de máquina
para mitigação de erros em GNSS operam predominantemente no nível do sinal, utilizando
características como relação portadora-ruído e resíduos de pseudodistância, que não constam dos
registros produzidos pelos equipamentos e aplicativos empregados nessas operações. O método
proposto, denominado KNN-Misto, atribui a cada ponto um peso de confiabilidade calculado
por K-Nearest Neighbors sobre sua vizinhança espaço-temporal, com transformação sigmoide, e
aplica um fechamento morfológico à união dos discos ponderados para supressão de componen-
tes residuais. O algoritmo opera exclusivamente sobre as coordenadas geográficas e o registro de
tempo de cada ponto, sem exigir metadados do sinal, e é compatível com qualquer receptor que
produza um registro de posições. Os hiperparâmetros são calibrados por Otimização por Enxame
de Partículas (PSO) diretamente contra o erro percentual de área, separadamente por modalidade
de operação, uma vez que o raio efetivo de aplicação e o padrão de deslocamento diferem entre
roçagem, pulverização com costal e aplicação de doses com costal. A avaliação é conduzida
sobre 73 conjuntos de operações agrícolas de pulverização e de dosagem em cana-de-açúcar,
açaí, arroz, tabaco, banana, café, eucalipto e reflorestamento, com áreas de referência entre
7,2 × 102 e 4,3 × 104 m2, e o método é comparado com a solução Padrão sem ponderação, o
fechamento morfológico isolado, o KNN padrão, o KNN ponderado pela distância euclidiana
e o KNN ponderado por sigmoide, todos calibrados pelo mesmo procedimento e no mesmo
espaço de busca. O KNN-Misto obteve erro percentual absoluto médio de 4,90%, erro mediano
de 4,23% e erro percentual médio com sinal de +0,48%, contra 8,08% do fechamento isolado e
15,59% da solução Padrão, com diferença significativa em relação a cada um dos cinco métodos
pelo teste de Wilcoxon pareado após correção de Holm. A estimativa ficou dentro de 10% da área
de referência em 93,2% dos conjuntos e dentro de 20% em 98,6%. A decomposição do ganho
sobre a linha de base atribui a maior parte dele ao fechamento morfológico, e a ponderação por
confiabilidade atua como componente de apoio na redução da cauda de erro.

Palavras-Chave: GNSS; Agricultura de precisão; Área trabalhada; KNN; Fechamento morfo-
lógico.





ABSTRACT

This study proposes a post-processing method for estimating the effectively worked area in
low-speed field operations from position logs produced by low-cost GNSS receivers. Existing
machine learning approaches for GNSS error mitigation operate predominantly at the signal
level, using features such as carrier-to-noise density ratio and pseudorange residuals, which
are absent from the logs produced by the equipment and applications used in these operations.
The proposed method, termed KNN-Misto, assigns each point a reliability weight computed by
K-Nearest Neighbors over its spatio-temporal neighbourhood, with a sigmoid transformation, and
applies a morphological closing to the union of weighted discs to suppress residual components.
The algorithm operates exclusively on the geographic coordinates and timestamp of each point,
without requiring signal metadata, and is compatible with any receiver capable of producing a
position log. Hyperparameters are calibrated by Particle Swarm Optimization (PSO) directly
against the percentage area error, separately for each operation type, since the effective application
radius and the movement pattern differ between brushcutting, knapsack spraying and knapsack
dose application. The evaluation is conducted on 73 agricultural spraying and dosing datasets
spanning sugarcane, açaí, rice, tobacco, banana, coffee, eucalyptus and reforestation, with
reference areas ranging from 7.2 × 102 to 4.3 × 104 m2, and the method is compared against
the unweighted baseline, morphological closing in isolation, standard KNN, Euclidean distance-
weighted KNN and sigmoid-weighted KNN, all calibrated by the same procedure and within the
same search space. KNN-Misto achieved a mean absolute percentage error of 4.90%, a median
error of 4.23% and a signed mean percentage error of +0.48%, against 8.08% for closing in
isolation and 15.59% for the unweighted baseline, with a significant difference from each of the
five methods under the paired Wilcoxon test after Holm correction. Estimates fell within 10%
of the reference area in 93.2% of the datasets and within 20% in 98.6%. The decomposition of
the gain over the baseline attributes most of it to the morphological closing, with the reliability
weighting acting as a supporting component in reducing the error tail.

Keywords: GNSS; Precision agriculture; Worked area; KNN; Morphological closing.

Title in English: Algorithms for reducing uncertainty in the analysis of georeferenced data.
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1 INTRODUÇÃO

A agricultura é determinante para o progresso sustentável e para a garantia da segurança
alimentar mundial, e no Brasil está diretamente ligada à economia, à sociedade e à conservação
do meio ambiente. A agricultura brasileira é reconhecida como altamente competitiva e geradora
de empregos, de riqueza, de alimentos, de fibras e de bioenergia para o Brasil e para outros países
(EMBRAPA, 2020). O setor responde por 21% da soma de todas as riquezas produzidas no país,
um quinto de todos os empregos e 43,2% das exportações brasileiras, tendo alcançado US$ 96,7
bilhões em 2019 (EMBRAPA, 2020).

Neste contexto, a Agricultura de Precisão se apresenta como uma técnica moderna que utiliza
tecnologias avançadas para melhorar a produção alimentar. Os propósitos centrais da Agricultura
de Precisão englobam a diminuição de despesas operacionais, o incremento da produtividade, a
otimização do uso de pesticidas agrícolas e a proteção do solo e do ambiente, além da formação
do agricultor. No Brasil, entidades pioneiras como a Embrapa, Jacto, Drakkar e Soluagro lideram
a implementação e a evolução dessas tecnologias no setor (CNA, 2016).

A Agricultura de Precisão também vem sendo implementada por pequenos agricultores
que fazem agricultura familiar e utilizam equipamentos portáteis, como pulverizadores costais,
por exemplo. Programas e políticas governamentais, como o Pronaf (Programa Nacional de
Fortalecimento da Agricultura Familiar), fornecem fundos, suporte técnico e formação para os
agricultores familiares que desejam implementar a Agricultura de Precisão em suas propriedades
(CNA, 2016).

Embora os benefícios sejam claros, a implementação da Agricultura de Precisão apresenta
obstáculos consideráveis, particularmente para a agricultura familiar. Os pequenos produtores
muitas vezes encontram dificuldades para se beneficiar dessas inovações devido à complexidade
no transporte e manuseio de equipamentos de geolocalização de alta precisão, ao alto custo
desses equipamentos e à baixa precisão dos dispositivos de baixo custo e pequeno porte. Estes
últimos, embora mais acessíveis, são suscetíveis a influências ambientais que podem introduzir
erros significativos no posicionamento global (DIDONET; FREITAS; MELLO et al., 2020).

O posicionamento desses dispositivos é obtido por sistemas GNSS (Sistema Global de
Navegação por Satélite), como GPS, GLONASS, Galileo e BeiDou, sujeitos a várias fontes
de erro: desvios orbitais e de relógio dos satélites, atrasos ionosféricos e troposféricos, efeitos
de multipercurso (multipath), obstruções ambientais e a qualidade do próprio receptor. Esses
fatores comprometem a precisão do posicionamento e qualquer análise subsequente de dados
georreferenciados, como o cálculo da área efetivamente trabalhada em uma operação, reforçando
a necessidade de métodos que mitiguem esses erros.

Apesar do crescente volume de trabalhos que aplicam aprendizado de máquina à mitigação de
erros em sistemas GNSS, as abordagens existentes operam predominantemente no nível do sinal,
utilizando características como a relação portadora-ruído (C/N0), resíduos de pseudodistância
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e ângulo de elevação dos satélites para classificar sinais como LOS (line-of-sight) ou NLOS
(non-line-of-sight) e ajustar os pesos das medições (LI et al., 2023; OZEKI; KUBO, 2022), ou
para predizer diretamente o erro de pseudodistância (JGOUTA; NSIRI, 2017). Esses métodos
exigem acesso a metadados do sinal bruto, que os equipamentos e aplicativos empregados em
aplicações agrícolas e de manutenção de infraestrutura em geral não registram. O que chega
ao usuário, inclusive quando a posição é obtida pelo smartphone do operador, é a sequência de
posições registradas.

Este trabalho propõe uma formulação distinta da avaliação de confiabilidade em dados GNSS.
Em vez de inferir a qualidade de uma medição a partir de características do sinal, avalia-se a
confiabilidade de cada ponto exclusivamente a partir de onde ele está e de quando foi coletado,
em relação à sua vizinhança espaço-temporal. O método opera em pós-processamento sobre a
sequência de posições, a tripla (latitude, longitude, timestamp), sem exigir qualquer metadado de
sinal, sendo, portanto, compatível com qualquer receptor que produza um registro de posições,
independentemente do hardware. Dessa forma, a avaliação de confiabilidade é transferida do
nível do sinal, dependente do receptor, para o nível da trajetória pós-processada, agnóstico ao
hardware.

Cabe delimitar o que o método faz com essa avaliação. O resultado é um peso de confiabili-
dade entre zero e um para cada ponto, e esse peso modula a contribuição do ponto na estimativa
da área trabalhada. As coordenadas registradas permanecem inalteradas; o método não corrige
a posição de nenhum ponto. Assim, o ganho de precisão recai sobre a grandeza derivada da
trajetória, a área efetivamente trabalhada, da qual se obtêm produtividade e consumo de insumos.
A correção ponto a ponto da trajetória a partir desses pesos é discutida como continuidade no
Capítulo 5.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo geral deste trabalho é estimar a área efetivamente trabalhada em operações
realizadas com equipamentos portáteis, a partir de registros de posição produzidos por receptores
GNSS de baixo custo, atribuindo a cada ponto georreferenciado um peso de confiabilidade
calculado exclusivamente a partir da tripla (latitude, longitude, timestamp), sem metadados de
sinal.

Desse objetivo geral decorrem os seguintes objetivos específicos:

1. implementar, sobre um mesmo pipeline geométrico de estimativa de área, seis variantes
de ponderação: a solução Padrão, sem ponderação, que constitui a linha de base; o
fechamento morfológico isolado; o K-Nearest Neighbors (KNN); o KNN ponderado pela
distância euclidiana (KNN-Distância); o KNN ponderado por sigmoide (KNN-Sigmoide);
e a composição da ponderação sigmoide com o fechamento morfológico, denominada
KNN-Misto;
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2. calibrar os hiperparâmetros das seis variantes por Particle Swarm Optimization (PSO), sob
um mesmo espaço de busca, minimizando diretamente o erro percentual de área sobre uma
fração sorteada dos conjuntos de cada modalidade de operação, com calibração separada
por modalidade;

3. avaliar as seis variantes sobre 73 conjuntos de operações agrícolas de pulverização e de
dosagem em oito culturas, contra referência de área independente da trajetória GNSS,
por meio de erro percentual absoluto médio, erro médio com sinal, dispersão, teste de
significância pareado, análise de concordância e estratificação por modalidade;

4. validar qualitativamente os contornos estimados em conjuntos selecionados, para distinguir
aderência ao contorno real de cancelamento entre inclusão indevida e omissão de área.

A coleta de dados teve origem na manutenção rodoviária, com roçadeiras equipadas com
placas de circuito impresso (PCBs) contendo módulos GNSS e sensores de rotação, e foi poste-
riormente estendida a equipamentos costais de pulverização e de aplicação de doses operados
em lavoura, nos quais a posição é registrada pelo smartphone do operador e o acionamento do
implemento é reportado pelo equipamento via Bluetooth. Os três conjuntos de roçagem com
área medida em campo servem à validação da calibração dessa modalidade e são reportados se-
paradamente, sob três perfis ambientais distintos; a avaliação quantitativa do método é conduzida
sobre a base agrícola.

1.2 CONTRIBUIÇÕES

Da formulação no nível da trajetória derivam seis contribuições específicas e verificáveis. A
composição KNN-Misto, contribuição (4), é a que os resultados sustentam de forma mais direta;
o indicador de confiabilidade e a função de ponderação, contribuições (1) e (2), são sustentados
como componentes de apoio dessa composição, conforme a Subseção 4.2.5.

1. Um indicador de confiabilidade puramente geométrico-temporal: a confiabilidade de
cada ponto é estimada por uma ponderação KNN sobre a densidade de sua vizinhança no
espaço normalizado (lat, lon, timestamp), dispensando integralmente os metadados de sinal
exigidos pelas abordagens existentes. A Seção 4.2 avalia esse indicador sob raio calibrado
pelo mesmo procedimento para todos os métodos: a ponderação sigmoide isolada reduz o
erro percentual absoluto médio da solução Padrão de 15,59% para 13,48%. O indicador
cumpre o requisito de operar exclusivamente sobre a tripla de posição e tempo, e seu efeito
sobre o erro de área é modesto quando aplicado sozinho.

2. Uma função de ponderação sigmoide parametrizável: diferentemente da ponderação
por distância euclidiana, cuja forma funcional é fixa, a transformação sigmoide introduz
um grau de liberdade (o parâmetro de escala κ) ajustado por modalidade de operação, que
satura os pesos nos dois extremos e separa de modo mais nítido a vizinhança confiável
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da ruidosa. A Seção 4.2 quantifica esse efeito: a ponderação linear pela distância perde
invariância de escala e eleva o erro percentual absoluto médio a 45,75%, acima do KNN
sem ponderação (14,54%) e da solução Padrão (15,59%), ao passo que o KNN-Sigmoide
o reduz a 13,48%. O grau de liberdade κ evita essa degradação e atenua, sem eliminar, a
dependência do erro com a escala da área.

3. O uso do PSO como otimizador de hiperparâmetros guiado pela métrica-fim: o
PSO não estima posição; ele ajusta os hiperparâmetros (número de vizinhos n, escala κ,
raio do disco r, conversão temporal v e raios do fechamento morfológico) minimizando
diretamente o erro percentual de área, a grandeza de interesse prático. Os seis métodos
foram calibrados sob o mesmo procedimento e o mesmo espaço de busca, com o raio do
disco incluído na busca para todos eles, de modo que a ordenação reportada na Tabela
11 resulta de calibração simétrica. O KNN-Misto apresentou erro médio com sinal de
+0,48% sobre a base avaliada.

4. A composição KNN-Misto: a aplicação sequencial da ponderação sigmoide e do fecha-
mento morfológico combina a atenuação de pontos isolados, obtida pela primeira, com a
supressão dos componentes residuais que sobrevivem a ela, obtida pelo segundo. A compo-
sição alcança o menor erro percentual absoluto médio (4,90%), a menor mediana (4,23%),
o menor percentil 95 (10,67%) e a menor dispersão entre os seis métodos avaliados, com
vantagem significativa sobre cada etapa isolada após correção por multiplicidade. A Seção
4.2 decompõe o ganho sobre a linha de base e atribui a maior parte dele ao fechamento
morfológico; a ponderação sigmoide contribui para a redução da cauda de erro.

5. A calibração de hiperparâmetros por modalidade de operação: o raio efetivo de
aplicação e o padrão de deslocamento diferem entre roçagem, pulverização com costal
e aplicação de doses com costal, e um único vetor de hiperparâmetros não descreve as
três modalidades. A Seção 3.9 reporta os vetores por modalidade e a Subseção 4.2.4
mostra que a dosagem é a modalidade de maior erro para os seis métodos e que o viés do
KNN-Misto muda de sinal entre pulverização e dosagem.

6. A avaliação em contexto agrícola diversificado: a validação é conduzida sobre 73
conjuntos de operações de pulverização e de dosagem em cana-de-açúcar, açaí, arroz,
tabaco, banana, café, eucalipto e reflorestamento, com áreas de referência entre 722,40 m2

e 42.903,47 m2 e com geometrias de contorno irregular e vazios internos.

A relevância dessas contribuições reside na acessibilidade. Ao prescindir de metadados de
sinal, o método estende a avaliação de confiabilidade de dados GNSS, até aqui condicionada
ao registro de observáveis brutos, a qualquer coleta que produza um registro de posições.
Isso viabiliza a contabilização de área trabalhada, e consequentemente de produtividade, a
partir do hardware já presente na operação, em contextos como a agricultura familiar e a
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manutenção rodoviária, nos quais soluções de alto custo são inviáveis. Os dados avaliados
provêm de operações comerciais; a transferência ao contexto da agricultura familiar decorre da
compatibilidade de hardware, e sua validação direta é indicada como continuidade.

1.3 ESTRUTURAÇÃO DO TRABALHO

O trabalho está estruturado da seguinte forma:

1. Introdução: apresenta o contexto e a importância do estudo, o problema da confiabilidade
de dados GNSS em receptores de baixo custo, os objetivos e as contribuições do trabalho.

2. Referencial Teórico: apresenta o funcionamento do GNSS, as fontes de erro e a sua
manifestação em baixa velocidade, e organiza as técnicas de mitigação pelo dado que
exigem na entrada: correções externas ao receptor, filtros no nível do sinal e sobre posições,
pós-processamento de trajetórias e aprendizado de máquina. Apresenta os fundamentos
das técnicas que compõem o método: a área como união de discos, a ponderação por
vizinhança no espaço e no tempo, o fechamento morfológico e a calibração por PSO, e
encerra com a síntese da lacuna que o trabalho ocupa.

3. Materiais e Métodos: descreve a plataforma de coleta de dados, incluindo as PCBs, os
sensores, os módulos GNSS e a extensão aos equipamentos costais. Detalha o método
proposto: a segmentação do trabalho efetivo, o cálculo do peso de confiabilidade por
KNN e sua transformação sigmoide, o fechamento morfológico, a estimativa de área por
união de discos ponderados, a calibração dos hiperparâmetros por PSO e a construção da
referência de área.

4. Análise Experimental e Resultados: apresenta os resultados dos seis métodos sobre a base
agrícola, com erro percentual absoluto médio, erro com sinal, dispersão, teste de Wilcoxon
pareado e análise de concordância, seguidos da validação qualitativa dos contornos e da
análise por perfil ambiental nos conjuntos de roçagem.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros: resume os principais achados, declara as limitações do
estudo e propõe direções para continuação da pesquisa.
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5 CONCLUSÃO

O ponto de partida desta investigação foi a constatação de que os métodos de aprendizado de
máquina para mitigação de erros em GNSS dependem predominantemente de metadados de sinal,
como relação portadora-ruído, resíduos de pseudodistância e ângulo de elevação, e de que esses
metadados não constam dos registros produzidos pelos equipamentos e aplicativos empregados na
coleta. O que chega ao usuário, inclusive quando a posição é obtida pelo smartphone do operador,
é a sequência de posições. Para operar sob essa restrição, propôs-se o KNN-Misto, um método de
pós-processamento que estima a área trabalhada a partir da tripla (latitude, longitude, timestamp):
cada ponto recebe um peso de confiabilidade calculado sobre sua vizinhança espaço-temporal,
por ponderação KNN com transformação sigmoide, e a união dos discos ponderados é submetida
a um fechamento morfológico que suprime os componentes residuais. Os hiperparâmetros são
calibrados por PSO contra o erro percentual de área, separadamente por modalidade de operação.

As seções a seguir discutem a relevância dos resultados obtidos, reconhecem as limitações
do desenho experimental, propõem direções de continuidade para a pesquisa e encerram com as
considerações finais e a produção associada ao período do mestrado.

5.1 RELEVÂNCIA

A relevância deste trabalho decorre, em primeiro lugar, da reformulação proposta para o
problema de avaliação de confiabilidade em dados GNSS. Em vez de inferir a qualidade de
uma medição a partir de características do sinal, como fazem as abordagens de nível de sinal
revisadas no Capítulo 2 (LYU; GAO, 2020; HUANG; DAI; ZHU, 2026), o método avalia cada
ponto exclusivamente a partir de onde e quando ele foi coletado. Essa mudança para o nível
da trajetória pós-processada torna a avaliação de confiabilidade independente do receptor, e
qualquer registro de posições passa a ser entrada admissível para o método.

A avaliação sobre 73 conjuntos agrícolas, com os seis métodos calibrados pelo mesmo
procedimento, no mesmo espaço de busca e separadamente por modalidade, sustenta as seis
contribuições enunciadas na Seção 1.2 em graus distintos, conforme a Subseção 4.2.5. A
composição KNN-Misto, contribuição (4), é a sustentada de forma mais direta: o método obteve
o menor erro percentual absoluto médio (4,90%), a menor mediana (4,23%), o menor percentil
95 (10,67%) e a maior proporção de conjuntos dentro das faixas de 10% e de 20% (93,2% e
98,6%), com viés de +0,48%. A decomposição da Subseção 4.2.3 atribui a maior parte do ganho
sobre a solução Padrão ao fechamento morfológico, que isolado reduz o erro médio de 15,59%
para 8,08%, e situa a ponderação sigmoide como componente de apoio, com redução para
13,48% quando aplicada isolada. Dessa forma, o indicador geométrico-temporal, contribuição
(1), e a função sigmoide parametrizável, contribuição (2), são sustentados como condições de
funcionamento da composição: o indicador cumpre o requisito de operar sem metadado de sinal,
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e o grau de liberdade κ evita a degradação produzida pela ponderação linear pela distância, que
eleva o erro a 45,75%, além de atenuar, sem eliminar, a dependência do erro com a escala da
área. O PSO guiado pela métrica-fim, contribuição (3), é sustentado pela própria comparação,
uma vez que a ordenação reportada resulta de calibração simétrica entre os métodos, com o raio
do disco incluído na busca para todos eles. A calibração por modalidade, contribuição (5), é
sustentada pela estratificação da Subseção 4.2.4: a dosagem é a modalidade de maior erro para os
seis métodos, e o viés do KNN-Misto muda de sinal entre pulverização e dosagem. A avaliação
em contexto agrícola diversificado, contribuição (6), cobre operações em cana-de-açúcar, açaí,
arroz, tabaco, banana, café, eucalipto e reflorestamento, com áreas de referência entre 722,40 m2

e 42.903,47 m2 e com contornos irregulares e vazios internos.

O concorrente mais próximo do método proposto é o Fechamento isolado, com erro médio
de 8,08%. A diferença entre os dois, de 3,18 pontos percentuais no erro médio e de 2,34
pontos percentuais na redução mediana pareada, é significativa após correção por multiplicidade,
com tamanho de efeito de 0,33 (Subseção 4.2.1). A vantagem concentra-se na dispersão, com
intervalo interquartil de 4,61 pontos percentuais no KNN-Misto contra 8,51 no Fechamento, e é
estabelecida na dosagem (p = 0,011). Na pulverização, a diferença entre os dois não alcança
significância sob o tamanho de amostra disponível (p = 0,18). A contribuição do método em
relação ao fechamento isolado está, portanto, na redução da cauda de erro e na estabilidade entre
modalidades.

No plano prático, a relevância do método está em dispensar qualquer dado além do regis-
tro de posições. Isso viabiliza a contabilização de área trabalhada, e consequentemente de
produtividade, a partir do hardware já presente na operação, em contextos nos quais soluções
de posicionamento de maior custo são inviáveis. Os dados avaliados provêm de operações
comerciais, e a transferência ao contexto da agricultura familiar decorre da compatibilidade de
hardware, cuja validação direta é indicada como continuidade.

5.2 LIMITAÇÕES

O desenho experimental adotado impõe um conjunto de limitações que devem ser considera-
das na interpretação do alcance deste trabalho.

• Referência de área obtida por digitalização orbital. A área de referência dos 73
conjuntos agrícolas foi obtida por digitalização sobre imagem de satélite, e não por medição
direta em campo. O erro de 1,24% da aferição (Subseção 3.11.4) foi observado nos três
conjuntos de roçagem de área medida com fita métrica, e a incerteza da referência na base
agrícola não foi medida diretamente nem propagada ao contraste pareado entre algoritmos.
A base permanece adequada a medir o desempenho sob variação de cultura, geometria e
receptor, porém, não discrimina diferenças de acurácia abaixo de aproximadamente 1%.
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• Amplitude da incerteza por conjunto individual. Os limites de concordância de Bland-
Altman, entre −11,16% e +13,19%, situam a incerteza da estimativa de um conjunto
isolado em torno de 12% da área estimada. O método é adequado à contabilização agregada
de área operada e à apuração por talhão sob tolerância dessa ordem, e não à apuração sob
tolerância mais estreita.

• Raio calibrado sem decomposição física. Os raios obtidos pelo PSO nas modalidades
agrícolas superam o alcance físico de aplicação medido em campo, absorvendo de forma
agregada o vazio longitudinal entre pontos consecutivos e o espaçamento entre passadas
(Subseção 3.9.1). Nenhuma das duas grandezas foi medida, e o raio permanece um
parâmetro efetivo sem correspondência direta com a geometria do implemento.

• Hiperparâmetros junto aos limites do espaço de busca. No KNN-Distância, o raio
efetivo na pulverização (14,859 m, contra o teto de 15,0 m) e o número de vizinhos na
dosagem (99, contra o teto de 100) situam-se a menos de 2% do limite superior, de modo
que o ótimo dessa variante pode estar fora do intervalo admitido. Além disso, o fator de
conversão temporal v resultou acima de 85% do teto de 0,005 m/s em seis dos doze vetores
que o utilizam (Tabela 6). O espaço de busca foi mantido único para os seis métodos, e o
efeito de sua ampliação sobre o erro e sobre a ordenação dos métodos não foi avaliado.

• Inclusão de superfície adjacente em trechos lineares. Na roçagem rodoviária, quando
a dispersão lateral do receptor é da mesma ordem que a largura trabalhada, o polígono
avança sobre a faixa de rolamento adjacente (Subseção 4.3.3). O método discrimina pela
densidade e pela largura da faixa de registros, e não pela natureza da superfície, e a área
indevidamente incluída não foi quantificada.

• Geometria regular dos conjuntos de calibração da roçagem. Os conjuntos de calibração
da modalidade de roçagem foram deliberadamente restritos a trechos de rodovia longos,
retos e planos (Seção 3.10), e os três conjuntos de área medida em campo correspondem a
áreas de geometria retangular e uniforme. Essa restrição não se aplica à base agrícola, que
inclui contornos irregulares e vazios internos.

• Condições de baixa velocidade. Consistente com o escopo definido no título e na
introdução deste trabalho, o método foi avaliado exclusivamente em condições de baixa
velocidade ou estacionárias. Seu comportamento em operações de maior velocidade, nas
quais a dinâmica do multipath e a eficácia dos filtros de suavização diferem (Seção 2.6),
não foi investigado.

Essas limitações delimitam o escopo em que os achados foram estabelecidos e orientam as
direções de continuidade discutidas na seção seguinte.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS

A partir das limitações identificadas e dos objetivos originalmente propostos para a pesquisa,
delineiam-se as seguintes direções de continuidade:

• Correção de trajetórias. Desenvolver e validar um modelo que utilize os pesos de
confiabilidade produzidos pelo KNN-Misto na correção ponto a ponto da trajetória GNSS
registrada, aproximando o caminho reconstruído do percurso real do equipamento. O
método atual preserva as coordenadas registradas.

• Ampliação da base de roçagem. Coletar conjuntos adicionais de roçagem com área
medida em campo, em geometrias distintas da retangular, de modo a permitir avaliação
fora da amostra de ajuste e inferência estatística nessa modalidade.

• Quantificação da inclusão de superfície adjacente. Digitalizar a faixa de rolamento
sobre imagem orbital nos trechos de roçagem rodoviária e medir a área do polígono
estimado que a intersecta, de modo a quantificar a inclusão indevida descrita na Subseção
4.3.3.

• Extensão a outras análises georreferenciadas. Investigar a aplicabilidade da avaliação
de confiabilidade espaço-temporal a outras tarefas de análise geoespacial no contexto
agrícola, como detecção de sobreposição entre passadas, detecção de falhas de aplicação e
mapeamento de produtividade.

• Extensão a condições de maior velocidade. Avaliar o comportamento do KNN-Misto
em operações conduzidas a velocidades mais altas que as do regime estacionário ou de
baixa velocidade estudado, verificando se a vizinhança espaço-temporal permanece um
indicador eficaz de confiabilidade quando a dinâmica do multipath se altera.

• Comparação empírica com métodos de nível de sinal. Em coletas nas quais o aplicativo
registre também os observáveis brutos expostos pela plataforma do smartphone, conduzir
uma comparação empírica direta com esquemas de ponderação por SVM (LYU; GAO,
2020) e modelos híbridos PSO-KELM (HUANG; DAI; ZHU, 2026), complementando a
comparação estrutural da Tabela 2 com evidência quantitativa sobre uma mesma base.

5.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho partiu de uma limitação estrutural das abordagens de aprendizado de máquina
para mitigação de erros em GNSS: sua dependência de metadados de sinal ausentes dos registros
produzidos pelos equipamentos e aplicativos em uso na operação agrícola e na manutenção
de infraestrutura. Ao deslocar a avaliação de confiabilidade do nível do sinal para o nível
da trajetória pós-processada, o KNN-Misto obteve estimativas de área trabalhada com erro
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percentual absoluto médio de 4,90% e erro mediano de 4,23% sobre 73 conjuntos de operações
agrícolas de pulverização e de dosagem, distribuídos por oito culturas, com áreas de referência
entre 722,40 m2 e 42.903,47 m2 e dados coletados pelos smartphones dos próprios operadores. O
resultado é o melhor entre os seis métodos comparados sob calibração simétrica, com estimativa
dentro de 20% da referência em 98,6% dos conjuntos e viés de +0,48%. A maior parte do ganho
sobre a linha de base decorre do fechamento morfológico, e a ponderação por confiabilidade
atua como componente de apoio na redução da cauda de erro. As limitações reconhecidas neste
capítulo demarcam o trabalho que resta para consolidar o método: a avaliação em base disjunta
da calibração, a validação direta do indicador de confiabilidade e a verificação da independência
de hardware com registro controlado do receptor.

5.5 PUBLICAÇÕES NO PERÍODO DO MESTRADO

Durante o período do mestrado, a pesquisa apresentada nesta dissertação gerou as seguintes
produções:

• SIRIANI, Igor Henrique. O uso de algoritmos de otimização inspirados pela natureza na

escolha de parâmetros de redes neurais artificiais. XII Workshop do Programa de Pós-
Graduação em Ciência da Computação da UNESP, 2023. (Apresentação em seminário).

• SIRIANI, Igor Henrique. Algoritmos para Redução da Incerteza na Análise de Da-

dos Georreferenciados. XIII Workshop do Programa de Pós-Graduação em Ciência da
Computação da UNESP, 2024. (Apresentação em seminário).

• SIRIANI, Igor Henrique; BREVE, Fabricio Aparecido. Reducing uncertainty in the
analysis of low-cost GNSS georeferenced data: a hardware-agnostic post-processing
method. Expert Systems With Applications, 2026. (Submetido).
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