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Resumo

O GNSS (Global Navigation Satellite System) vem sendo pesquisado como instrumento de auxilio em maquinas
agricolas desde meados da década de 90. Utiliza-se ele, principalmente, em conjunto com outros sensores na
agricultura de precisdo para o planejamento, mapeamento e execugéo das tarefas na lavoura, o que resulta em um
expressivo aumento da produtividade e maior eficiéncia dos processos. Entretanto, a obstrucéo do sinal de GPS é
um problema comum que pode levar a erros no posicionamento. Neste contexto, o presente artigo coletou dados
de GNSS em uma lavoura de cana de aglicar com um rob0 terrestre e a partir da analise exploratoria dos dados,
por meio de graficos de dispersdo, diagramas de caixa e coeficientes de correlagdo, prop6e um algoritmo de
classificacdo para identificar a existéncia de obstru¢do do sinal de GNSS e, deste modo, selecionar o melhor
método de navegacdo para tais condi¢Ges, diminuindo as chances de acidentes na lavoura.

Palavras chave: GNSS; Robds Agricolas; Aprendizado de Maquina; Navegagdo Autdnoma

Abstract

The GNSS (Global Positioning System) has been researched as an aid instrument in agricultural machinery since
the mid-1990s. It is mainly used in conjunction with other sensors in precision agriculture for planning, mapping,
and carrying out tasks in the field, which significantly increases productivity and process efficiency. However,
obstruction of the GNSS signal is a common problem that can lead to errors in positioning. In this context, the
present article collected GNSS data in a sugarcane plantation with a ground robot and from the exploratory analysis
of the data, through scatter plots, box diagrams, and correlation coefficients, proposes a classification algorithm to
identify the existence of GNSS signal obstruction and select the best navigation method for such conditions,
reducing the chances of accidents in the field.
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1. 1. Introducéo

Atualmente, existem 24 satélites em drbita e operados
pelos Estados Unidos que em conjunto formam o GPS
(Sistema de Posicionamento Global). O GPS funciona
através da triangulagéo do sinal emitido por ao menos
4 satélites em diferentes posi¢des da Orbita terrestre que
cruzam o sinal obtido e conseguem identificar o
posicionamento de um determinado objeto na
superficie terrestre.

Existem, também, outras constela¢cdes de satélites com
a mesma proposta, mas operadas por diferentes paises
sendo elas: Galileo (Unido Europeia), GLONASS
(Federagdo Russa) e BeiDou (China). Esses, em
conjunto com o GPS, formam o Sistema Global de
Navegacgdo por Satélite (GNSS).

O GNSS possui diversas aplicagdes na sociedade
contemporanea como: identificacdo de desastres
naturais [1][2], monitoramento de transito [3][4],
sistemas de navegacéo [5][6] e agricultura [7]-[10].

No que tange as pesquisas relacionadas a agricultura, o
GNSS vem sendo pesquisado como instrumento de
auxilio em maquinas agricolas desde meados da década
de 90 e comeco dos anos 2000 [11]-[13]. Utiliza-se tal
ferramenta, principalmente, em conjunto o GIS
(Sistema de Informacdo Geogréfico) na agricultura de
precisdo para o planejamento, mapeamento e execugéo
das tarefas na lavoura, resultando em um expressivo
aumento da produtividade e maior eficiéncia dos
processos [14] [15].

No que diz respeito a execucao das tarefas, o GNSS ¢
utilizado como um sensor proprioceptivo fornecendo
as informagdes de posicionamento global do sistema e
possibilitando, assim, a navegacdo autbnoma de rob6s
agricolas, que utilizam os dados do GNSS para planejar
e seguir trajetdrias ao longo da plantagéo.

Estudos feitos na universidade de Purdue ja
demonstraram o impacto negativo que o dossel* das
plantas tem na recepcdo do sinal de GNSS e que a
folhagem é uma das maiores fontes para esse erro,
diminuindo em até 47% a eficiéncia na aquisicdo de
dados [16]. A degradagdo do sinal de GNSS, seus
impactos e as técnicas de mitigacdo séo posteriormente
estudados por outros autores, e ndo somente a
degradacéo do sinal causada pelo dossel de florestas

1 Camadas sobrepostas de ramos e folhas que formam
as copas das plantas.
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[17] e plantacGes, [18] mas também por prédios e
outras construcdes do ambiente urbano [19] [20].

Deste modo, a interferéncia do sinal ¢ um fator
preocupante, pois resulta em erros no posicionamento
e no calculo de trajetéria que, por sua vez, podem
provocar acidentes, afetando a integridade das
plantacGes.

Visando a mitigacdo deste problema, surgem diversas
solucdes baseadas principalmente na fusdo do sinal de
GPS, seja ele RTK (Real Time Kinematic) ou ndo, com
dados de outros sensores embarcados como cameras,
LiDAR e IMU (Unidade de Medicdo Inercial). Isso é
feito, pois a inclusdo de giroscépios e acelerdmetros
(atraveés da IMU) juntamente com outros sensores
possibilitam que em momentos de falha do GNSS a
estimativa da posi¢do e velocidade do rob6 ou veiculo
seja ainda feita.

Estudos demonstram o resultado positivo da integracdo
do GNSS com Sistemas de Navegacédo Inercial (INS)
por meio do uso de IMU’s baseadas em Sistemas
Microeletromecanicos (MEMS) com potencial de
diminuir os impactos da degradagéo do sinal GNSS em
ambientes urbanizados. Todavia, algoritmos para
reducdo de erros de localizag@o foram necessarios [21],
devido aos erros acumulativos [22] e ruidos [23], sendo
o0 Ultimo por meio do método MSHARKF (Modified
Sage Husa adaptive Robust Kalman Filter).

Além disso, o0 uso de GPS com cameras foi relatado
juntamente com hoddmetro e giroscopio (GPS/DR)
para localizacdo de veiculos autbnomos, mas
apresentou limitacbes em relacdo aos dados
longitudinais, além da prépria limitagcdo do sensor de
visdo em locais mal iluminados [24].

Propostas utilizando o LiDAR combinado com o GPS
surgem, também, tornando os veiculos ou objetos
capazes de se localizarem, criar e armazenar mapas,
detectar e corrigir falhas na localizagdo e, também
navegar sob o dossel de plantagbes [25][26].
Entretanto, erros de estimativa causados por objetos
ndo estaticos no ambiente [27] e o0 custo de
processamento, no caso do LiDAR 3D merecem
atencéo [28].

Por meio da juncdo do GNSS com Sistemas de
Navegacdo Inerciais, outras solugdes utilizam ainda de
um Filtro de Kalman (KF) adaptativo para melhorar as
estimativas de posicdo [29], mas testes demonstram
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uma variabilidade nos resultados da covariancia para o
uso do algoritmo adaptativo em diferentes parametros
[30]. O uso de Filtro de Kalman Estendido (EKF) o
GPS/INS e uma camera é também uma proposta de
implementacdo para obter uma resolucdo melhor [31],
assim como a implementacdo da ldgica fuzzy
juntamente com EKF (AFEKF) para o ajuste das
medicBes e a covariancia. Sendo que a ultima
apresentou em pesquisa recente, uma diminuicdo de
50% no erro médio quadratico (RMS) da posicédo e
velocidade ao longo do tempo [32].

Desta forma, muitas sdo as implementacgdes e pesquisas
para a fusdo de dados dos sensores de modo a
aprimorar as informacdes do GNSS e se obter um
algoritmo de navegacdo mais seguro e robusto. Vale
também citar o Filtro de Kalman Estendido e
Aprimorado (IEKF) com Deep Learning [33], e 0 UKF
(Unscented Kalman Filter) que surge para superar
alguns obstadculos do EKF como precisdo das
estimativas [34]. Reitera-se que a precisdo do método
apresenta uma dependéncia em relacdo aos dados
disponiveis para a estimativa. Isto &, se informages
ndo precisas sdo utilizadas, hd uma degradagdo do
processo [35].

Logo, evidencia-se a relevancia da obten¢do de dados
precisos de sensoriamento para a utilizagdo em
algoritmos de mapeamento e navegagdo para robds
autdnomos. Nesse contexto, 0 presente artigo objetiva
a criagdo de um método para a identificacdo do nivel
obstrucdo do sinal de GNSS em plantagbes agricolas
para que o sistema possa descartar medidas com e optar
por utilizar outros sensores e métodos para navegacao.
O método é aplicado em dados de GNSS obtidos em
uma plantacdo de cana de agucar no sudeste do Brasil,
mostrando uma alta eficiéncia da identificacdo de
degradacdo no sinal de GNSS em cenarios com
diferentes niveis de obstrucéo.

2. Metodologia

A metodologia utilizada neste artigo esta representada
na Figura 1. Como primeiro passo, determina-se as
situacbes  problemas que sdo  investigadas.
Posteriormente, realiza-se experimentos para coleta de
dados, em posse dos dados, a analise exploratdria dos
comportamentos destes dados para 0s cenarios
investigados é feita. E, por fim, utiliza-se um modelo
de Machine Learning (ML) que identifica a obstrucdo
dos dados de GNSS e avalia-se o desempenho do
mesmo.

Coleta de Dados

:

Analise Exploratéria

:

Model de ML

.

Avaliacéo do Modelo
de ML

Figura 1. Diagrama da Metodologia.
2.1 Cenarios

Os cenarios foram separados em trés classes em um
cultivo de cana de acglcar: SemObstrucéo,
ObstrucaoLateral e ObstrucéoLateralSuperior.

A primeira classe (SemObstrucédo), demonstrada na
Figura 2, possui plantas jovens, bem espacgadas entre si,
com bastante lacunas de cultivo e sem um dossel que
pudesse causar obstrucdo na parte superior.

: Y /2 i
Figura 2. Cenério agricola em que a cana de agUcar jovem.
Fonte: elaborag&o propria.

A segunda classe (ObstrucdolLateral), evidenciada na
Figura 3, contém plantas proxima a época da colheita,
entretanto, ndo ha obstrucdo superior, cendrio este que
pode ser observado em falhas de plantio ou curva de
nivel. Esta situacdo representa a obstrucdo do sinal de
GNSS pela lateral.
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Figura 3. Cendrio agricola em que a cana de aglcar da época
de colheita, sem obstrugdo superior. Fonte: elaboracéo
propria.

A terceira classe  (ObstrucdolLateralSuperior),
apresentada na Figura 4, possui plantas proximas a
colheita, neste caso, o dossel era fechado. Desta forma,
a obstrucdo do sinal de GNSS ocorria pela lateral e
superior.

é.\ \

Figura4. Cen
de colheita, com obstrugdo superior. Fonte: elaboracdo
propria.

2.2 Coleta de Dados

Para a coleta dos dados, aqui apresentados, utilizou-se
0 Agbot TerraSentia, representado na igura 5, que é um
robd desenvolvido pela empresa EarthSense que tem
como objetivo a automacdo no processo de
monitoramento dos fendtipos das plantas. O
TerraSentia utiliza o controle de direcdo diferencial
como método de locomogdo sendo, portanto,
necessario dois comandos distintos para sua
movimentacdo, um para as rodas da direita e outro para
as suas rodas da esquerda. Suas dimensfes sdo de
aproximadamente 0,51m x 0,32m x 0,40m. A verséo
TS2020, utilizada nos testes, possui chassi de plastico
rigido reforcado por uma base de metal e utiliza
motores outrunners sem escovas acoplados com
sensores de efeito Hall da empresa Maytech para
locomocgao.
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Figura 5. Robd TerraSentia, utilizado para a obtencdo dos
dados experimentais. Fonte: EarthSense.

O TerraSentia possui dois sensores LIDAR Hokuyo
UST-10LX que tém 270° de range e resolucio de
1080p. Além disso, tem uma IMU Bosch BNOO0555 e
um receiver GNSS Ublox Zed-F9P.

As variaveis preditoras investigadas foram preciséo
angular, precisdo horizontal e precisdo de velocidade.
Estas informagd@es sdo fornecidas pelo Agibot com uma
taxa de aquisicdo de 1 Hz.

Os dados foram coletados em junho de 2022, em uma
plantacdo de cana de agucar no distrito de Agua
Vermelha, localizado no municipio de S&o Carlos no
estado de S&o Paulo, Brasil.

2.3 Andlise Exploratéria

Para realizar a anélise exploratéria, propde-se duas
etapas. A primeira consiste em analisar 0
comportamento de cada uma das varidveis preditoras
em cada cendrio, utilizando um diagrama de caixa. A
segunda etapa consiste em calcular o coeficiente de
correlacdo de Pearson para analisar a relacdo entre as
variaveis em cada classe, este coeficiente € definido
pela equagdo (1).

r= i1 (=D (Vi=) )
JE G S, -9

Onde x; é o valor da varidvel x paraaamostra i, y; € 0
valor da varidvel y para a amostra i, X é a média da
variavel x e ¥ é a média da variavel y.

2.3 Modelo de ML

Para este trabalho, como o objetivo é realizar a
classificacdo de trés cenarios agricolas que podem
obstruir o sinal de GNSS, optou-se pela utilizacdo da
Regressao Logistica Multinomial (RLM), a qual indica
a probabilidade de uma dada condigdo de varidveis
preditoras pertencer ao comportamento da variavel
categorica. As probabilidades, para esta técnica, séo
calculadas pela equacéo (2) e equagdo (3).

1

Py = 2

_1 _ai+B; X
1+ Z}V:ll e%iths
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Onde P, é a classe de referéncia, P; € a probabilidade
de classe j, a é o intercepto (coeficiente linear) de cada
classe, B é o vetor com os coeficientes angulares de
cada caracteristica e X é o vetor de caracteristicae N
é a quantidade de classe.

Para estimar os coeficientes da RLM, utilizou-se o
método de otimizacdo denominado Maxima
Verossimilhanga (MV), o qual é calculado pela

equacéo (4).
e@m+BmXy
" (zﬁ-”;ol e“”m)H “

Onde LL é a m&xima verossimilhanca e Y;,,,€ um valor
binério que indica a presenca ou auséncia da classe m
para a observagéo i.

LL = ?:1 Zivn_zlo {Yzm

Ap6s estimar os coeficientes, realiza-se 0
procedimento stepwise que é responsavel por
selecionar variaveis preditoras para obter o melhor
modelo preditivo, prevenindo, também, a existéncia de
multicolinearidade. Esse procedimento consiste em
iterar removendo e colocando varidveis preditoras no
modelo, observando quando hé reducéo no Critério de
Informacéo de Akaike (CIA), o que indica um aumento
na capacidade preditiva. Este critério é calculado pela
equagcéo (5).

AIC = 2LL +2(N — 1)v (5)

Onde AIC é o Critério de Informacdo de Akaike e v é
0 numero de variaveis do modelo, incluindo o
intercepto.

Como o procedimento stepwise pode retirar variaveis
do modelo, ndo é possivel realizar a classificagdo direta
entre eles. Para isto, utilizou-se o Teste da Razdo de
Verossimilhanga (TRV), apresentado na equacédo (6).
Neste teste, a hipdtese nula indica que os modelos
possuem a mesma capacidade preditiva e a hipotese
alternativa é que os modelos ndo possuem a mesma
capacidade preditiva.

TRV = —2(LL(model,) — LL(model,)) (6)
O TRV é comparado com uma distribuicdo y2? com
Grau de Liberdade (GDL) igual a diferenca de
varidveis entre 0s modelos comparados. Um intervalo

de confianca de 95% é adotado para este trabalho.

2.4 Avaliacdo do Modelo de ML

Para avaliacdo do desempenho do modelo, utilizou-se
a matriz de confuséo, que é uma tabela de contingéncia
entre classes de uma variavel categorica, nas colunas
estdo os valores reais e nas linhas os valores preditos
por um modelo de ML.

3. Resultados

Durante a coleta de dados, o TS2020 foi controlado
remotamente por um operador humano. Obtendo-se
3.500 amostras de cada cenério.

Na Figura 6 pode ser observado o diagrama de caixa da
precisdo angular para os cenarios: SemObstrucdo
(roxa), ObstrucaoLateral (verde) e
ObstrucdoLateralSuperior (amarela). Observa-se que
existe a presenca de outliers apenas para 0 cenario em
que ndo ha obstrucgdo (caixa roxa), além disto, percebe-
se que a presenca de obstrucdo (caixa verde e caixa
amarela) aumenta a amplitude da distribuicdo dos
dados.

Aliado a isto, verifica-se uma assimetria da distribuicéo
dos dados quando ha obstrucdo, principalmente no
cenario que hé apenas a obstrugdo lateral (caixa verde).
Ainda, percebe-se que a precisdo angular mediana
aumenta com a obstrucéo.

40~

Preciséo Angular [°]

SemObstrugio ObstrucgoL ateral ObstrucdoL ateralSuperior

Figura 6. Precisdo Angular. Fonte: elaboracdo propria.

Na Figura 7 pode ser observado o diagrama de caixa da
precisdo horizontal para os cendrios: SemObstrugédo
(roxo), ObstrucdoLateral (verde) e
ObstrucioLateralSuperior (amarelo). E evidente que
existe a presenca de outliers para 0s cenarios sem
obstrucdo (caixa roxa) e com obstrucdo lateral (caixa
verde) e, também, nota-se que a presenca de obstrucao
lateral (caixa verde) teve a maior amplitude
interquartil, indicando uma maior distribuicdo dos
dados. Por outro lado, para esta variavel, percebe-se
uma menor assimetria da distribuicdo dos dados
quando comparado a varidvel anterior. E, por fim,
verificou-se que a precisdo horizontal foi maior para
quando ha obstrucéo lateral (caixa verde) do que para
quando hé obstrucdo lateral e superior (caixa amarela).



Precisao Horizontal [m]

$

ObstrucioL ateralSuperior

—

SemObstrucio ObstrugaoL ateral

Figura 7. Precisdo Horizontal. Fonte: elaboracéo propria.

Na Figura 8 pode ser observado o diagrama de caixa da
precisio de velocidade para 0s cenarios:
SemObstrucdo (roxo), ObstrucdoLateral (verde) e
ObstrucaoLateralSuperior (amarelo).

Existe a presenca de outliers para todos 0s cenarios,
além disto, observa-se que a presenca de obstrucéo
(caixa verde e caixa amarela) aumenta a amplitude da
distribuicdo dos dados, mas ndo é vista a mesma
relacdo entre as amplitudes interquartis. Nota-se,
também, que existe assimetria da distribuicdo dos

PrecisaoAngular

Corr: 0.586%

010-

=
=

03-

0125-

0.100-

0075~

PrecisaoHorizontal

SemObstrucéo: -0.187%%*

ObstrucdoLateral: 0.754***

Obstruc&oLateralSuperior: -0.1617*
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0.125-

Precisao Velocidade [m/s]

0.075-

ObstrugaoLateralSuperior

OnstrugioL ateral

SemObstrugio

Figura 8. Precisdo de velocidade linear. Fonte: elaboracéo
prépria.

Na Figura 9 pode ser observado o coeficiente de
correlacdo de Pearson entre as varidveis preditoras
utilizadas nesse trabalho. O cenéario com obstrucao
lateral foi o que gerou maior correlacdo linear entre as
variaveis preditoras; no caso da varidvel “precisdo
angular”, a obstrucdo tende a criar dois picos de
frequéncia relativa que aumenta a disperséo dos dados,
fato este que pode ser causado pela mudanca de
quantidade de satélites durante a aquisi¢do dos dados.

PrecisaoVelocidade
Corr: 0.4747
SemObstrugéo: 0.383%*

Obstrug&oLateral: 0.562***

Jg|nBuyoespaly

Obstruc&olLateralSuperior: -0.012

Corr: 0.360"*

SemObstrucdo: -0.276%*

Obstrucéolateral: 0464

|EJI0Z|I0HOES 381

Obstrug&oLateralSuperior: -0.132***

BPEPII0|a A0ES[aEl]

05 0075 0.100 0125

Figura 9. Coeficiente de correlacdo de Pearson. Fonte: elaboragdo propria

dados quando ndo ha obstrugdo. Para as condi¢cdes com
obstrucdo as distribuicdes tendem a ser simétricas.

Adicionalmente, de acordo com os dados obtidos, a
variavel “precisdo horizontal” torna a separacdo dos
cenarios mais evidente. Além disso, nessa mesma
varidvel, constata-se que o0s valores com maiores
frequéncia relativa entre as classes com obstrucéo
lateral (verde) e obstrucdo lateral e superior (amarela)
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estdo préximos, 0 que pode ser um indicativo de que
ndo ha diferenca significativa entre estas obstrucdes.

Posteriormente, foram obtidos dois modelos RLM
utilizando a técnica k-fold com 5 iteraces.

1. Completo, com todas as variaveis preditoras;

2. Stepwise, selecionando as melhores varidveis
preditoras.

Para todos os modelos, a classe de referéncia adotada é
a SemObstrucéo.

Os dados dos modelos estdo apresentados na Tabela 1.
Conforme apresentado, os valores de Maxima
Verossimilhanca e AIC estdo prdximos, 0 que é um
indicativo que 0s modelos possuem a mesma
capacidade preditiva. Além disto, o acuracia dos
modelos foi de 100%, indicando que ambos
identificam a obstrucéo do sinal de GNSS.

Tabela 1. Comparacdo entre os modelos.

[l\)/?(()jgetlj(()) Completo Stepwise
LL -0,04 -1,75
GDL 8 4
AlC 16,08 11,50
TRV 3,42
P-valor 0,49
Acuracia (%) 100,00

Comparando o TRV com uma distribuicdo y2 com
GDL igual a 4, obtém-se um p-valor de 0,49, indicando
que em um 95% de intervalo de confianca, os modelos
possuem a mesma capacidade preditiva.

Tabela 2. Coeficientes do modelo final de predicéo.

Obstrucdo OIESIED
Lateral
Lateral .
Superior

a -58,89 -49,62
Precisdo Angular - -

Precisao Horizontal 316,75 85,70
Precisdo Velocidade - -

Sendo assim, optou-se pelo modelo com menor
guantidade de variaveis preditoras, pois desta forma,
diminui-se o custo computacional, tornando o
algoritmo de predicdo de obstrucdo do sinal de GNSS
mais rapido. Os coeficientes do modelo de RLM para
0 modelo stepwise podem ser vistos na Tabela 2. A
Unica variavel preditora no modelo final foi a precisdo
horizontal, indicando que a mesma é suficiente para
identificar se ha obstrucdo do sinal de GNSS.

A matriz de confusdo do modelo final pode ser vista na
Tabela 3, como o método teve uma acuracia de

100,00%, todas as classes preditas foram classificadas
corretamente.

Tabela 3. Matriz de confusao.

Sem Obstrucao Ol
~ Lateral
Obstrucao Lateral S .
uperior
Sem
Obstrucao 3.500 0 0
Obstrucao 0 3500 0
Lateral
Obstrucao
Lateral 0 0 3.500
Superior
4. Conclusao

O presente trabalho investigou como a precisdo do
sinal de GNSS ¢ afetada pela prdpria plantagdo em um
cultivo de cana de agUcar. Constatou-se que a presencga
de obstrugdo, seja ela lateral ou superior, interfere na
assimetria, amplitude e/ou mediana na distribuicdo das
variaveis de precisdo angular, horizontal e velocidade.

Ao utilizar um modelo de RLM, observou-se que a
variavel precisdo horizontal é, para o sensor GNSS
presente no TS2020, a mais importante para identificar
a existéncia de obstrucdo no sinal de GNSS, pois este
método obteve uma acurdcia de 100% em todas as
iterac@es utilizando o método k-fold.

Levantou-se a hipdtese de que ndo ha diferencga entre
obstrucéo lateral e lateral superior e, portanto, propde-
se mais experimentos ao longo de varios dias para fazer
a validacéo de tal proposicéo.
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