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RESUMO
Este trabalho propõe uma abordagem para a filtragem de mapas de produtividade para a cultura do algodão 
considerando a inclusão de uma etapa de pré-processamento a partir de dados relacionados à trajetória da 
colheitadeira, eliminando dados que podem ter sido obtidos de maneira equivocada e, consequentemente, atrapalhar 
o processo de filtragem considerando os valores de produtividade e os vizinhos mais próximos de cada ponto. O 
objetivo principal de uma abordagem como esta é melhorar a qualidade final dos mapas obtidos, proporcionando 
maior assertividade na utilização desses mapas em processos de tomada de decisão em agricultura de precisão. 
Os experimentos foram conduzidos considerando um conjunto de 130 mapas de produtividade de algodão de 
primeira safra, em duas safras distintas. Os resultados mostraram que a pré-filtragem considerando informações 
da trajetória da colhedora permite uma melhor eficácia do processo de filtragem executado diretamente na 
variável de produtividade.

Palavras-chaves: colheitadeira; qualidade de mapas; tomada de decisão.

ABSTRACT
This work proposes an approach for filtering yield maps for cotton crop, thereby considering the inclusion of a 
pre-processing step based on data related to the harvester’s trajectory, excluding incorrectly obtained data that 
may have been obtained in a wrong way and, consequently, hinderingdisrupt the filtering process considering 
the productivitythroughput values and the nearest neighbors of each point. The main goal of an approach like 
this is to improve the final quality of the maps obtained, providing greater assertiveness in the use of these 
maps in decision-making processes in precision agriculture. The experiments were conducted considering a set 
of 130 first-crop cotton yield maps, in two different seasons. The results showed that pre-filtering considering 
information from the harvester’s trajectory allows for better efficiency of the filtering process carried out directly 
on the yield attribute.

Keywords: harvester; map quality; decision making.
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ma linha, Maldaner et al. (2018) desenvolveram o sof-
tware MapFilter. Criado inicialmente para filtragem 
de mapas de produtividade, o MapFilter pode reali-
zar esse pré-processamento em qualquer conjunto de 
dados com alta densidade de pontos, pois se utiliza 
de metodologias gerais de geoestatística para realizar 
o processo. Nesse caso, o usuário, além dos dados em 
forma de mapa, fornece informações relacionadas à 
filtragem geral, como a variação dos limites; e infor-
mações relacionadas à filtragem local, como a distân-
cia para dependência espacial. O algoritmo utilizado 
pelo MapFilter procura reduzir o coeficiente de varia-
ção (CV) dos dados presentes no mapa para um valor 
ótimo. Assim, apesar de ser uma solução bem mais 
simples que o YieldEditor, o MapFilter também exige 
certo conhecimento estatístico por parte do usuário.

Com o objetivo de facilitar o trabalho de filtragem, 
permitindo a análise automatizada de mapas de pro-
dutividade, Vega et al. (2019) desenvolveram um no-
vo protocolo para esse processo. Os autores utiliza-
ram em sua solução o índice de Moran (Li et al., 2007) 
para identificar a autocorrelação espacial e outliers lo-
cais e globais presentes nas amostras. Essa metodolo-
gia proporciona resultados similares aos obtidos pelo 
MapFilter, porém possibilita a execução da filtragem 
em vários mapas ao mesmo tempo, por meio do uso 
de computação paralela. Nos experimentos realiza-
dos, essa solução reduziu, em média, 30% do tama-
nho do conjunto de dados removendo esses supostos 
erros. O principal parâmetro a ser determinado por 
essa solução é a distância a ser considerada para a de-
pendência espacial entre as amostras que, por mui-
tas vezes, depende de conhecimento do usuário com 
relação ao conjunto de dados que possui.

Apesar da eficiência demonstrada por essas so-
luções, é possível que, dependendo dos parâmetros 
informados, sejam excluídos alguns pontos que de-
veriam ser mantidos nos conjuntos de dados, e man-
tidos alguns pontos que deveriam ser excluídos. Isso 
pode acontecer devido à utilização apenas dos valo-
res de produtividade em si e de sua localização para o 
processo de filtragem. Porém, esses dados são apenas 
uma pequena parte das informações que um monitor 
de colheita pode fornecer. Neste trabalho, é propos-
ta uma abordagem de filtragem em que é incremen-
tada uma etapa de pré-processamento ao proces-
so de filtragem desenvolvido por Vega et al. (2019), 
com o intuito de eliminar pontos que estão fora da 
trajetória que se espera da colheitadeira e que pode-
riam prejudicar a análise posterior utilizando méto-
dos estatísticos. Para tanto, foram utilizadas frequên-
cias identificadas nos dados referentes ao ângulo da 
colheitadeira durante a execução da colheita. O pré-

1 INTRODUÇÃO
Dentre os diferentes tipos de dados disponibiliza-

dos por sensores proximais e remotos que podem ser 
utilizados em agricultura de precisão, os mapas de 
rendimento ou produtividade da cultura, obtidos ao 
longo dos anos a partir de sistemas de mapeamento 
instalados nas colheitadeiras, se destacam por serem 
indicativos de grande parte da variabilidade espacial 
presente na lavoura (Maldaner et al., 2019) e também 
por indicarem pontos de interesse para investigação e 
diagnóstico de fatores limitantes ou potencializado-
res da produtividade. Esses sistemas são compostos 
por monitores e processadores conectados a um re-
ceptor GNSS11 para medição de posicionamento e ve-
locidade, sensores de fluxo de massa, sensor de umi-
dade e sensor de seção da plataforma, possibilitando 
a obtenção de mapas de produtividade com alta den-
sidade de pontos.

Apesar de a evolução do sistema de mapeamento 
ter acontecido de maneira rápida ao longo dos anos 
no mercado, tanto no que diz respeito aos sensores, 
quanto aos softwares de comunicação e operação, a 
qualidade das informações coletadas ainda depende 
da calibração manual dos sensores. Caso a calibração 
dos sensores não seja realizada de forma adequada, 
podem ser gerados mapas com erros inerentes ao pro-
cesso, que, no entanto, podem ser corrigidos a partir 
de técnicas de pós-processamento.

A literatura apresenta um vasto levantamento de 
erros que podem ocorrer nesse processo e prejudicar 
a obtenção dos mapas, como: erros nas coordenadas 
coletadas; mudanças de velocidade durante o trajeto; 
desconhecimento da largura de plataforma do equi-
pamento; dados inválidos coletados em manobras de 
cabeceira; utilização de muitas colheitadeiras em um 
mesmo talhão com calibragens distintas, dentre ou-
tros (Sudduth; Drummond, 2007). Adicionalmente, 
diversas soluções baseadas em técnicas de pós-pro-
cessamento têm sido apresentadas ao longo desse 
período para tentar resolver, ou ao menos amenizar, 
os erros proporcionados por esse processo de mape-
amento e melhorar a qualidade dos mapas. Uma das 
primeiras iniciativas, o software Yield Editor, foi de-
senvolvida por Sudduth e Drummond (2007) com o 
objetivo de eliminar diversos tipos de erros obtidos 
em mapas de produtividade. Porém, requer um co-
nhecimento avançado do usuário, pois necessita de 
análises visuais e determinação de diversos parâme-
tros para o seu correto funcionamento, o que torna o 
processo extremamente moroso. Seguindo essa mes-

1 GNSS: do inglês Global Navigation Satellite System, ou Sistema 
Global de Navegação por Satélite.
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-processamento utilizando apenas esse campo (ân-
gulo da colheitadeira) ocorreu devido aos seguintes 
motivos: disponibilidade dessa informação nos ma-
pas utilizados nos experimentos; em talhões relati-
vamente planos e com linhas de plantio regulares, 
como na cultura do algodão, é esperado que a colhei-
tadeira opere em apenas duas direções, fazendo com 
que a maior parte dos pontos coletados corresponda 
a duas faixas angulares muito bem definidas, com di-
ferença de 180 graus entre elas; o objetivo principal 
do trabalho, que é mostrar que dados obtidos pelos 
monitores de colheita que não a produtividade em si 
também podem ser úteis para a filtragem e obtenção 
de mapas com melhor qualidade.

2 MATERIAL E MÉTODOS
Os experimentos para este trabalho foram realiza-

dos a partir de 130 mapas contendo dados brutos (sem 
tratamento) de produtividade do algodão de primeira 
safra, referente às safras 2018/2019 e 2020/2021, for-
necidos pela Fazenda São Francisco, localizada em 
Riachão das Neves, BA, coordenadas centrais O 45º 
47’ 44.805’’ e S 11º 40’ 31.117’’ (Figura 1).

Esses mapas possuem os dados brutos coletados, 
ou seja, sem uma normalização pelo peso real aferi-
do em cada talhão, o que pode proporcionar o apare-
cimento de valores muito acima ou abaixo da média 
real aferida. Para este trabalho, não foi considerada a 
quantidade de colheitadeiras utilizada durante a co-
lheita de cada um dos talhões e, portanto, é possível 
que algumas diferenças de produtividade encontra-

das nos mapas sejam devam-se a processos de cali-
bração distintos dos sensores utilizados.

Os algoritmos utilizados para este experimento fo-
ram desenvolvidos usando a linguagem R (R-Project, 
2022). Para a pré-filtragem proposta, considerando 
o ângulo da colheitadeira, foi proposto novo algorit-
mo considerando frequências de valores obtidas por 
meio de histograma. O único parâmetro a ser infor-
mado nesse algoritmo é o percentual mínimo exigido 
com relação à frequência máxima obtida por um in-
tervalo do histograma, para que os dados referentes 
ao ângulo da colheitadeira sejam considerados váli-
dos. Assim, se a maior frequência obtida por um in-
tervalo for 100, e o usuário considerar um percentu-
al mínimo de 40%, serão eliminados todos os pontos 
presentes no conjunto de dados que estejam em inter-
valos do histograma com frequência menor do que 40. 
Esse processo é realizado de maneira recursiva, com 
recálculo do histograma, até que não existam mais in-
tervalos com frequência abaixo do percentual defini-
do pelo usuário. Essa metodologia tem o objetivo de 
eliminar dados que foram gerados, por exemplo, por 
manobras de cabeceira e ao longo do percurso den-
tro do talhão, paradas para descanso, dentre outras, 
onde o operador deveria ter desligado o sensor para 
que os dados não fossem gerados. A Figura 2 exibe um 
exemplo do processo de pré-filtragem proposto, exe-
cutado em um dos mapas utilizados neste trabalho.

Na Figura 2a já é possível observar dois intervalos 
de ângulos que ocorrem com muito maior frequência 
do que os outros (pelo menos 11) durante a operação 
da colheitadeira – entre 0 e 10 graus e entre 180 e 200 

Figura 1. Localização do Experimento. Fonte da Imagem: Google Maps.
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graus. Esses dois intervalos indicam praticamente a 
mesma angulação da colheitadeira, só que em senti-
dos opostos quando esta percorre o talhão. Na primei-
ra iteração, após a eliminação dos 11 intervalos com 
frequência mais baixa, o histograma é recalculado e 
surgem dois novos pequenos intervalos, que podem 
ser considerados como subintervalos dos dois inter-
valos mais frequentes (Figura 2b). Finalmente, na úl-
tima iteração, por terem frequência muito baixa, es-
ses dois intervalos são eliminados, restando apenas 
os intervalos de maior frequência (Figura 2c). A par-
tir desse resultado, é pressuposto que foram elimi-
nados os pontos considerados como fora do trajeto 

usual da colheitadeira e que podem prejudicar aná-
lises posteriores.

Para o processo de filtragem dos dados de produ-
tividade após a pré-filtragem, o protocolo desenvol-
vido por Vega et al. (2019) foi utilizado, consideran-
do algumas adaptações. O código-fonte do algoritmo 
que processa o protocolo, escrito em linguagem R, es-
tá disponível na seção de materiais suplementares da 
publicação original. As principais modificações reali-
zadas estão relacionadas ao desempenho do algoritmo 
na execução de funções que calculam distâncias entre 
os pontos vizinhos, pois os exemplos utilizados pelos 
autores são de talhões de produção de algodão com 
cerca de 35 ha, com espaçamento irregular entre linhas 
partindo de 7 m até 30 m, e espaço entre os pontos na 
linha de aproximadamente 3 m. Os talhões utilizados 
neste experimento possuem cerca de 200 ha, com es-
paçamento entre linhas regular de aproximadamente 
4 m e distância entre os pontos na linha de aproxima-
damente 2 m. Assim, o conjunto de dados utilizado 
neste experimento é substancialmente mais denso 
do que o que foi utilizado por Vega et al. (2019) para 
testar o protocolo desenvolvido.

Por causa dessa diferença de densidade, as modi-
ficações foram realizadas essencialmente na ques-
tão da eficiência da função dnearneigh do pacote sp-
dep (Bivand, 2022) utilizado pelo algoritmo desenvolvido 
por Vega et al. (2019) para buscar os vizinhos mais pró-
ximos de cada amostra, considerando uma distância 
definida como parâmetro pelo usuário. O valor a ser 
atribuído a esse parâmetro depende da densidade de 
pontos dos mapas a serem analisados, e deve ser de-
finido de forma que cada ponto a ser filtrado possua 
uma quantidade de vizinhos suficiente para análise. 
Originalmente, essa função faz uma busca sequencial 
pelos vizinhos e foi alterada para utilizar uma estru-
tura computacional conhecida como kd-tree (Bentley, 
1975), extremamente eficiente para busca de vizinhos 
mais próximos, permitindo a filtragem dos 130 mapas 
pelo atributo de produtividade em um tempo acei-
tável. Essas alterações foram realizadas diretamente 
pelos desenvolvedores responsáveis por esse pacote. 
Assim, o protocolo proposto neste trabalho permitiu 
analisarmos a redução do coeficiente de variação de 
cada mapa original de produtividade, considerando 
três abordagens distintas: I) filtragem apenas pelo 
atributo de produtividade, como originalmente pro-
posto por Vega et al. (2019); II) filtragem apenas pe-
lo ângulo da colheitadeira a partir da eliminação de 
amostras com valores menos frequentes no histogra-
ma; e III) filtragem considerando a abordagem (II) (co-
mo uma pré-filtragem) e seus mapas de saída como 
entrada para execução da abordagem (I).

Figura 2. Exemplo de processo de pré-filtragem de amostras con-
siderando a frequência de ocorrência de diferentes ângulos de 
operação da colheitadeira, com recálculo recursivo de (a) até (c).

(a)

(b)

(c)
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3 RESULTADOS E DISCUSSÃO
Após a execução da filtragem dos 130 mapas de pro-

dutividade utilizando as três abordagens descritas na 
seção anterior, foi realizado o cálculo do coeficiente 
de variação resultante para cada um dos mapas ori-
ginais, bem como para os mapas obtidos usando es-
sas três abordagens (Figura 3).

Por meio do gráfico da Figura 3, é possível verifi-
car que, na maioria dos casos, a utilização de meto-
dologias de filtragem de mapas de produtividade po-
de reduzir substancialmente o coeficiente de variação 
desses mapas. Em média, a abordagem (I) proporcio-
nou uma redução de aproximadamente 25%; a abor-
dagem (II), uma redução de aproximadamente 3%; e 
a abordagem (III), uma redução de aproximadamente 
24%. A abordagem (II), por si só, representa uma re-
dução pequena, porém que pode ser importante pa-

ra evitar reduções mais drásticas que podem ocorrer 
com o uso exclusivo da filtragem por valores de pro-
dutividade, considerado na abordagem (I).

Uma outra forma de verificar o efeito das três dife-
rentes abordagens de filtragem é constatando a por-
centagem de redução de amostras contendo dados 
supostamente espúrios com relação ao conjunto de 
dados original (Figura 4).

Por meio do gráfico da Figura 4, também é possí-
vel verificar que, além do CV, abordagens de filtragem 
também podem reduzir substancialmente a quanti-
dade de amostras dos mapas, considerando que as 
amostras eliminadas são supostamente espúrias. Em 
média, a abordagem (I) proporcionou uma redução 
de 17,1% na quantidade de amostras; a abordagem 
(II) proporcionou uma redução de 1,9% na quanti-
dade de amostras; e a abordagem (III), uma redução 

Figura 3. Gráfico exibindo os coeficientes de variação (CV) calculados para os 130 mapas de produtividade utilizados no experimento 
(numerados sequencialmente no eixo X), considerando os dados originais e as abordagens de filtragem (I), (II) e (III).

Figura 4. Gráfico que exibe a redução da quantidade de amostras (em %) em relação ao conjunto de dados original, considerando as 
três abordagens de filtragem utilizadas (eixo Y) para cada um dos mapas utilizados (numerados sequencialmente no eixo X).
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de 11,7% na quantidade de amostras. Reduções subs-
tanciais da quantidade de amostras, desde que estas 
sejam realmente espúrias, podem proporcionar ga-
nhos de eficiência e eficácia em atividades futuras a 
serem realizadas com esses mapas, como a interpo-
lação espacial e o delineamento de zonas de manejo.

A Figura 5 mostra exemplos de mapas resultantes 
considerando as três abordagens para um dos talhões 
da safra 2019/2020, com cerca de 196 ha de área, on-
de o uso da pré-filtragem pelo ângulo de operação 
da colheitadeira se mostrou importante para elimi-
nar pontos que podem prejudicar uma filtragem com 
base em vizinhos mais próximos.

Por meio da Figura 5 (itens a e c), é possível verificar 
o viés da abordagem (II) em eliminar apenas os pon-
tos que estão fora da trajetória usual da colheitadeira, 
como pode ser verificado observando-se a linha em 
tom essencialmente vermelho (valores de produtivi-
dade próximos ou iguais a zero). A Figura 5b mostra 
o mapa filtrado utilizando-se exclusivamente os da-
dos de produtividade, e uma redução de cerca de 50% 
no coeficiente de variação (CV) e 19,8% da quantida-
de de amostras do mapa. Essa redução no CV é prati-
camente a mesma que ocorre ao utilizar a abordagem 
(III), mas com uma redução de amostras menor, de 

cerca de 15,7% (Figura 3d). Nesse caso, é possível ob-
servar que a pré-filtragem inicial evitou que alguns 
dados fossem eliminados do mapa final diretamen-
te pela filtragem de produtividade (cerca de 4% das 
amostras), como os dois “buracos” gerados ao longo 
da linha eliminada por trajetória inválida que apare-
cem no resultado do mapa da Figura 5b e não apare-
cem no mapa da Figura 5d. A Figura 6 mostra mais 
detalhes de duas regiões do mapa da Figura 5d onde 
é possível verificar esse efeito.

A Figura 7 mostra outro exemplo similar ao exi-
bido na Figura 5, também para um talhão da safra 
2019/2020 com aproximadamente 195 ha de área, on-
de é possível verificar a influência da pré-filtragem 
proposta pela abordagem (III).

Da mesma forma que ocorre no exemplo anterior, 
a filtragem utilizando apenas dados de produtivida-
de (Figura 7b) proporciona uma alta redução no coefi-
ciente de variação do mapa resultante (cerca de 45%) 
e o aparecimento de muitos “buracos” que poderiam 
conter manchas indicativas de algo relacionado à va-
riabilidade da área. Nesse exemplo também é possí-
vel observar, comparando-se as Figuras 7a e 7c, que 
a abordagem (II) novamente proporcionou apenas a 
retirada dos pontos fora da trajetória da colheitadei-

Figura 5. Exemplo do processo de filtragem de mapa de produtividade, onde: (a) mapa com dados brutos originais (CV=0,26); (b) ma-
pa filtrado considerando a abordagem (I) (CV=0,13 e redução de 19,8% das amostras); (c) mapa filtrado considerando a abordagem (II) 
(CV=0,21 e redução de 4,45% das amostras); e (d) mapa filtrado considerando a abordagem (III) (CV=0,13 e redução de 15,7% das amos-
tras). As cores representam valores de produtividade entre 0 e 11 ton/ha, na escala Vermelho-Amarelo-Verde (RdYlGn).

(b)(a)

(d)(c)
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ra, ocasionando também uma redução na dimensão 
dos “buracos” proporcionados pela abordagem (I) 
quando utilizada como pré-filtragem na abordagem 
(III) (Figura 7d).

O último exemplo mostra os processos executados 
em dados coletados de um talhão na safra 2021/2022, 
com aproximadamente 194 ha de área com um CV=0,21 
e, portanto, já mais baixo em relação aos anteriores 
para o mapa original (Figura 8).

Nesse exemplo, apesar de a abordagem (I) propor-
cionar uma redução menor no coeficiente de variação 
com relação aos exemplos anteriores (cerca de 22%), 
é possível observar a eliminação de pontos importan-

tes do mapa, no canto inferior direito do talhão, que 
podem representar uma mancha de produtividade 
baixa de fato (Figuras 8a e 8b). O efeito causado pela 
abordagem (II) não é perceptível com relação ao ma-
pa original (Figura 8c), porém a sua utilização como 
pré-processamento para a abordagem (III) mostra 
uma tendência de evitar alguns pontos eliminados 
pela abordagem (I), também no canto inferior direi-
to do talhão, que proporcionaram a formação de bu-
racos menores com relação aos que foram gerados 
pela abordagem (I) (Figura 8d). Essa tendência tam-
bém pode ser observada pela quantidade de amos-
tras eliminadas pela abordagem (III): cerca de metade 

Figura 6. Detalhes de duas regiões do mapa da Figura 5d onde se observam pontos que foram mantidos em virtude execução do pré-
-processamento pelo ângulo da colheitadeira (em amarelo) na abordagem (III) em comparação com os que seriam mantidos com a 
utilização direta da filtragem por produtividade realizada pela abordagem (I) (em vermelho).

Figura 7. Exemplo do processo de filtragem de mapa de produtividade, onde: (a) mapa com dados brutos originais (CV=0,24); (b) ma-
pa filtrado considerando a abordagem (I) (CV=0,13 e redução de 17,13% das amostras); (c) mapa filtrado considerando a abordagem (II) 
(CV=0,21 e redução de 3,42% das amostras); e (d) mapa filtrado considerando a abordagem (III) (CV=0,13 e redução de 14,48% das amos-
tras). As cores representam valores de produtividade entre 0 e 11 ton/ha, na escala Vermelho-Amarelo-Verde (RdYlGn).

(b)(a)

(d)(c)
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da quantidade que foi eliminada pela abordagem (I). 
De qualquer forma, apesar de uma melhora no ma-
pa, os buracos ainda permanecem, o que dá a enten-
der que, especificamente para mapas com manchas 
muito evidentes de baixas produtividades, é necessá-
rio um ajuste no parâmetro de distância dos vizinhos 
mais próximos para a função dnearneigh, utilizada tan-
to pela abordagem (I) quanto pela abordagem (III).

Considerando os três exemplos descritos, a utili-
zação de pré-processamento nos mapas de colheita, 
eliminando dados que podem ter sido causados por 
erros operacionais ou por trajetórias indesejáveis das 
colheitadeiras antes de realizar o tratamento estatís-
tico diretamente na variável de produtividade, mos-
trou-se promissora no sentido de evitar ajustes inde-
vidos e, consequentemente, a eliminação de amostras 
representativas para a variabilidade espacial da lavou-
ra. Assim, é importante que esse passo seja realizado 
quando esse tipo de dado está disponível. Entretanto, 
com a pré-filtragem eliminando apenas os pontos 
cujo ângulo da colheitadeira não está entre os mais 
frequentes, ainda não é possível afirmar que a per-
manência do CV alto em alguns mapas, mesmo após 
a execução desse pré-processamento, ocorre apenas 

devido à variabilidade da produtividade. Assim, ou-
tras variáveis já destacadas, relacionadas à trajetória 
da colheitadeira e à própria operação de campo, de-
vem ser avaliadas para que sejam obtidos resultados 
mais assertivos.

4 CONCLUSÕES
Este trabalho apresentou um experimento para 

filtragem de mapas de produtividade, considerando 
três abordagens distintas, utilizando apenas o dado 
de produtividade em si; apenas dados referentes ao 
ângulo de operação da colheitadeira (trajetória); e 
uma combinação das duas anteriores.

A abordagem de Vega et al. (2019) mostrou bom 
desempenho na redução do coeficiente de variação 
e a facilidade de execução em lote, uma vez que seu 
código-fonte foi preparado para operar dessa manei-
ra. Entretanto, os exemplos utilizados pelos autores 
eram de mapas com densidade de pontos muito me-
nor do que os mapas gerados para este experimento, 
o que demandou alterações no código-fonte para me-
lhorar o desempenho dos algoritmos utilizados. Além 
disso, para os exemplos deste trabalho, essa aborda-

Figura 8. Exemplo do processo de filtragem de mapa de produtividade, onde: (a) mapa com dados brutos originais (CV=0,21); (b) ma-
pa filtrado considerando a abordagem (I) (CV=0,16 e redução de 19,7% das amostras); (c) mapa filtrado considerando a abordagem (II) 
(CV=0,20 e redução de 1,1% das amostras); e (d) mapa filtrado considerando a abordagem (III) (CV=0,17 e redução de 11,2% das amostras). 
As cores representam valores de produtividade entre 0 e 11 ton/ha, na escala Vermelho-Amarelo-Verde (RdYlGn).

(b)(a)

(d)(c)
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gem proporcionou a formação de “buracos” na maio-
ria dos mapas resultantes, eliminando pontos que 
provavelmente deveriam continuar fazendo parte do 
mapa. Esses “buracos” podem aparecer tanto pela di-
ficuldade em se determinar os parâmetros de distân-
cia para a dependência espacial, exigidos pelo algo-
ritmo para os usuários, como também pela presença, 
nesses locais, de dados coletados indevidamente por 
erros operacionais ou manobras indesejadas realiza-
das pela colheitadeira.

Para tentar diminuir o efeito desses problemas, es-
te trabalho propôs uma abordagem em que os dados 
referentes a erros operacionais pudessem ser elimi-
nados antes da análise geoestatística dos dados de 
produtividade. Os resultados mostraram que a pré-
-filtragem eliminando amostras com ângulos de co-
lheitadeira menos frequentes, ou seja, fora da direção 
convencional da colheita, permitem uma melhor efi-
cácia do processo de filtragem executado diretamen-
te na variável de produtividade.

Para melhorias nessa nova abordagem, é impor-
tante investigar a possibilidade de utilização de ou-
tras variáveis referentes à operação fornecidas pela 
colheitadeira, como as variações de distância e in-
tervalos de tempo entre os pontos coletados. Uma 
outra possibilidade é utilizar abordagens de estima-
tiva de produtividade considerando dados de senso-
riamento remoto, como a desenvolvida por Morelli-
Ferreira et al. (2021), para realizar uma pré-filtragem 
e eliminar pontos com valores inconscientes na reso-
lução espacial obtida pelo satélite utilizado.
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