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RESUMO

O aprendizado por transferéncia (transfer learning) é uma
técnica de machine learning que permite reaproveitar
conhecimento adquirido em um dominio para tarefas em um
novo, sendo Util para classes complexas com dificil
aquisi¢do de dados, como os sistemas integrados Lavoura-
Pecuaria (ILP). Este estudo investiga a aplicabilidade da
técnica de Adaptagdo de dominio, baseada em TL, para
otimizar a classificacdo de ILP em grandes &reas, aplicando
modelos treinados em uma regido ou ano especifico para
outras d&reas e periodos distintos com caracteristicas
particulares. Observou-se que tanto o TL espacial quanto o
temporal melhoraram significativamente a acuracia, mesmo
em diferentes regimes climaticos e anos com caracteristicas
variadas. Em regides com poucas amostras, 0s indices de
acuracia mostraram grande melhoria, enquanto areas com
mais amostras apresentaram ganhos menores. Os resultados
indicam o potencial de generalizacdo dos modelos para o
monitoramento de ILP em amplas areas agricolas como
subsidio as politicas publicas setoriais.

Palavras-chave — transferéncia de aprendizagem,
aprendizagem de maquina, random forest, adaptacdo de
dominio, e sistemas integrados.

ABSTRACT

Transfer learning is a machine learning technique that
enables reusing knowledge acquired in one domain for tasks
in a new domain, making it valuable for complex classes
with difficult data acquisition, such as Integrated Crop-
Livestock (ICL) systems. This study investigates the
applicability of TL to optimize ICL classification over large
areas by applying models trained in a specific region or
year to different areas and periods with distinct
characteristics. Both spatial and temporal TL significantly

improved accuracy, even across varying climate regimes
and years with unique traits. In regions with few samples,
accuracy indices showed considerable improvement, while
areas with more samples displayed smaller gains. The
results highlight the potential of model generalization for
ICL monitoring over extensive agricultural areas,
supporting sectoral public policies.

Key words — transfer learning, machine learning,
random forest, domain adaptation, integrated systems.

1. INTRODUCAO

Os sistemas de Integracdo Lavoura-Pecuaria (ILP)
combinam cultivos agricolas e pecudria em uma mesma
area, promovendo o consorcio e/ou a sucessdo de diversas
culturas ao longo do ano, incluindo a pastagem como
componente essencial. Esses sistemas sdo fundamentais para
a agricultura sustentavel.

A expansdo das plataformas de sensoriamento remoto
aumentou o volume de dados disponiveis, possibilitando
séries temporais densas e 0 processamento paralelo de
grandes volumes, caracterizados como Big Earth
Observation Data [1-4]. Isso tem avangado 0 mapeamento
de grandes areas, embora o desafio de obter dados rotulados
de campo persista.

Ao contrario de classes estaveis, como pastagens e
culturas perenes, sistemas ILP e outros com cultivos
sequenciais apresentam alta variabilidade anual, dificultando
a coleta direta ou indireta de dados em campo devido a
necessidade de ampla amostragem em diferentes periodos.
Nessas situagdes, entrevistas com produtores e cooperativas
tém sido estratégias eficazes [5-9], embora limitadas pela
dependéncia de uma rede ampla de contatos [10,11]. Nesse
contexto, o aprendizado por transferéncia (TL) surge como
uma solucdo para superar esses desafios, possibilitando a
adaptacdo de modelos a areas com dados limitados através
do aproveitamento de informacdes de dominios com maior
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disponibilidade de dados [12,13,14]. A Adaptacdo de
Dominio (DA) dentro do conceito de TL pode ser
considerado como uma técnica de machine learning que
visa transferir o conhecimento adquirido em um dominio de
origem para realizar tarefas relacionadas em um dominio-
alvo [15]. Ao aproveitar o conhecimento aprendido no
dominio de origem, o DA/TL pode ajudar a superar 0S
desafios associados a limitagdo de dados rotulados no
dominio-alvo [16, 17].

eficacia dos principios de AD/TL no mapeamento de
ILP, aplicando adaptacbes de dominios espaciais e
temporais para maximizar a acuracia e robustez dos modelos
em regides e periodos com poucas amostras rotuladas. As
hipoteses sdo: (1) informagdes de dominios espaciais
permitem transferir conhecimento entre regides climéticas
distintas, reduzindo a necessidade de dados locais, e (2)
dados de dominios temporais distintos podem mitigar
variagBes anuais, permitindo aplicar modelos treinados a
periodos subsequentes sem perda significativa de acuracia.

2. MATERIAL E METODOS

A implementacdo do TL ocorreu em Mato Grosso,
importante produtor de gado e soja no Brasil. Com mais de
900.000 km?, o estado abrange trés biomas — Amazdnia,
Cerrado e Pantanal —, oferecendo um cenario diversificado
e desafiador para 0 mapeamento de classes complexas.

A base de teste incluiu dados de levantamentos de
campo, entrevistas com produtores, parcerias com
consultores, visitas @ Embrapa e amostras do estudo de
Céamara et al. [1]. Esse conjunto gerou 891 poligonos com
area média de 96 hectares, distribuidos em 46 municipios e
abrangendo oito safras (2011/2012 a 2018/2019), com 90%
das amostras concentradas entre 2014/2015 e 2018/2019.

Para avaliar o impacto da distribuicdo geografica nos
resultados estaduais, consideraram-se as seis regifes
climaticas do zoneamento ecoldgico-econémico do estado
[18], baseadas em 20 anos de dados e na duracdo da
precipitacdo no trimestre mais chuvoso. As abordagens de
aprendizado por transferéncia incluiram dimens6es espaciais
e temporais, implementadas em duas etapas principais.

2.1. Transferéncia Temporal

Avaliamos a acurdcia da classificacdo de ILP em
diferentes anos usando duas estratégias. A primeira,
tradicional, utiliza 2/3 das amostras de um Unico ano para
treinamento e o restante para validagdo. Na segunda
abordagem, combinamos amostras de mdltiplos anos para
treinar 0 modelo e validamos em anos especificos ndo
incluidos no treinamento. Essa abordagem permite testar o
quanto o modelo aprende com padrdes temporais comuns
dos ILP, aprimorando a adaptabilidade para mudancas
fenoldgicas e de precipitacdo [16,17].

2.2. Transferéncia Espacial

Utilizando um zoneamento ecoldgico do estado de
estudo, as amostras foram agrupadas em regides climaticas.
Para avaliar o TL entre essas zonas, com diferentes
condicBes clima, a abordagem tradicional dividiu amostras
de cada area em 2/3 para treinamento e 1/3 para validacéo
local. JA na segunda estratégia, as amostras de todas as
regides foram combinadas para criar uma base de dados
abrangente, utilizada para classificar ILP em cada éarea
especifica.

2.3. Classificagédo

Para a classificagdo, utilizamos o algoritmo Random
Forest (RF), aplicando 100 arvores. Foram utilizados dados
do MOD13Q1, produto NDVI com intervalo de 16 dias em
uma série temporal entre outubro do ano base a outubro do
ano base +1. Os dados coletados em campo e a legenda
adotada, contaram com 3 classes - ILP Soja-milho-pastagem
e Soja_Pastagem), Soja-Cereais (milho, milheto, girassol,
sorgo) e Soja-Algoddo. Para as andlises dos resultados de
TL nos diferentes cenarios, utilizamos os indices de
Acurécia Global (AG) e o valor de fscore para a classe ILP.

3. RESULTADOS

Para a andlise do aprendizado por transferéncia
temporal, foi inicialmente estudada a variabilidade intra-
anual das séries temporais, utilizando a média dos valores de
NDVI do sistema ILP e os registros mensais de precipitagdo
coletados nas estacfes meteoroldgicas do Instituto Nacional
de Meteorologia [20] entre 2014 e 20109.

A andlise das séries temporais de NDVI revelou uma
variabilidade intra-anual significativa no perfil da classe
ILP, especialmente durante a estagdo chuvosa, de outubro a
margo, que corresponde ao periodo de cultivo da soja. Essa
variabilidade é acentuada em anos com alta intensidade dos
fendmenos El Nifio e La Nifia, apresentando dois picos de
crescimento no NDVI em 2015/2016, possivelmente
associados a heterogeneidade da precipitagdo e a
interferéncia atmosférica, além de um platd prolongado em
2018/2019. Em contraste, os perfis de NDVI mostraram-se
mais homogéneos durante o trimestre seco, de junho a
agosto, mesmo em anos influenciados por El Nifio e La
Nifia. Como exemplo, a figura 1 apresenta a série temporal
do ano-safra 2018-2019 sobreposta com o regime de
precipitacdo, além do quadro com a média de todos os anos-
safra.
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Figura 1. Séries temporais NDVI média para todo o MT: (a)
STIS do ano-safra 2018/2019; (b) STIS de todos os anos

Os resultados da classificagdo no TL Temporal,
mostram que a acuracia global e o fscore sdo maiores para a
estratégia (b), ou seja, quando sdo utilizados os dados dos
cinco anos principais. Os resultados apresentados na Figura
2 sugerem que a precisdo esta mais relacionada a quantidade
de amostras do que a variabilidade da precipita¢do anual.

Acurécia

Fscore ILP paraa estratégia [a) 4 Acurdcia Global para a estratégia (a) W F-score ILP para a estratégia (b & Acurdcia Global para a estratégia (b)

Amostras

Figura 2. Acurécia global e fscore para cada ano e para as duas
estratégias de amostragem temporal (0 nimero de amostras
disponiveis por ano é representado por histogramas na figura
inferior)

Em anos com poucas amostras (2012/2013, 2013/2014 e
2018/2019), dados combinados de cinco anos aumentaram
significativamente a acuracia global e o f-score. Nos anos
com mais amostras (2015/2016, 2016/2017 e 2017/2018),
esses indices pouco variaram, independentemente do
nimero de anos no treinamento. O Transfer Learning
Espacial comegou com uma andlise visual de curvas de
NDVI.
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Figura 3. Regides Climaticas

A Zona E apresenta a curva de NDVI mais ‘ruidosa’,
com maior amplitude de variacdo, mas é também a area com
0 menor nimero de amostras (56). Durante o segundo ciclo,
correspondente a estacdo seca, as Zonas C e D exibem
comportamentos semelhantes, embora possuam uma
quantidade maior de amostras. Diferentemente dos padrbes
observados na analise da variabilidade temporal, a disperséo
e simetria dos valores de NDVI por regido ndo seguem uma
tendéncia clara. Na Zona A, a amplitude dos valores é maior
na estacdo chuvosa, enquanto nas Zonas B, C e E observa-se
uma maior diversidade de valores durante a estacdo seca. Na
Zona D, a amplitude se mantém relativamente constante ao
longo do ano (Figura 4)

n
ZONA A 0M8 8 z0NAE
ZONAD ZONAE = = MEDIA DAS ZONAS

Figura 4. Variabilidade espacial das amostras de iLP
e regides climaticas do estado de Mato Grosso.

A andlise mostra que maior quantidade de amostras em
uma zona climética resulta em acuracia global e fscore mais
elevados, tanto nos dados (a) quanto em (b). As areas B, C e
D apresentaram valores semelhantes de acuracia e fscore em
ambas as estratégias, como ilustrado na figura 5.
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Figura 5. Acuracia global e fscore da classe iLP,
obtidos para as 5 regides climaticas
Fica evidente ainda que na zona A, quando todos os
anos sdo usados para treinamento (estratégia b), hd uma
melhoria significativa na acuracia global

4. DISCUSSAO

Os resultados indicam que o Transfer Learning (TL)
temporal aumentou significativamente a acurdcia da
classificacdo em anos sem dados rotulados, especialmente
ao usar dados de multiplos anos no treinamento. Essa
abordagem foi eficaz em anos com alta variabilidade de
precipitacdo, permitindo ao modelo adaptar-se a diferentes
ciclos de crescimento e generalizar para periodos nao
amostrados, 0 que é crucial em regides agricolas com clima
irregular. O TL espacial também foi vantajoso ao usar dados
de regiGes com diferentes condigdes climaticas e ambientais,
melhorando a classificacdo de sistemas ILP em areas com
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pouca amostragem local. Essa implementacdo resultou em
maior acuracia em comparacdo a abordagem tradicional,
evidenciando o potencial do TL espacial para lidar com
variabilidades regionais e adaptar modelos a novas areas,
reduzindo a necessidade de coleta intensiva de dados de
campo.

5. CONCLUSOES

Este estudo confirma que a adaptacdo de dominio, tanto
temporal, quanto espacial, técnicas de aprendizado por
transferéncia, € uma estratégia viavel e eficaz para o
mapeamento de sistemas de Integracdo Lavoura-Pecuaria
em contextos onde ha escassez de dados rotulados. Os
resultados indicam que o TL temporal e espacial
contribuiram para uma acuracia aprimorada e para a
generalizacdo dos modelos, o que reduziu o impacto das
variacOes climaticas e fenoldgicas sobre a classificacdo de
uso da terra. Em anos com elevada variabilidade de
precipitagdo e em regides com condi¢bes climaticas
diversas, o TL permitiu uma maior adaptacdo dos modelos,
mostrando-se uma ferramenta robusta para a classificacdo
precisa de sistemas ILP.
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