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Abstract

Soybean yield prediction is essential for optimizing agricultural
management and supporting decision-making in the agribusiness
sector. The lack of yield data at the farm level hinders the appli-
cation of machine learning models for accurate estimation. This
work proposes the use of domain adaptation techniques as a strat-
egy to overcome this limitation, transferring knowledge from a
model trained at the municipal level, where yield labels are publicly
available, to farm-level predictions. The methodology employs time
series of vegetation indices and climate variables derived from satel-
lite data, processed by a deep learning model to capture patterns
relevant to soybean yield. For evaluation, the results are compared
with yields from previous harvests of farms with known data, al-
lowing assessment of the estimation accuracy. This approach is
expected to contribute to more efficient precision agriculture prac-
tices and support strategic decisions in agricultural planning.
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1 Introducao

A previsdo de produtividade agricola é essencial para o planeja-
mento estratégico do setor agropecuario. Trabalhos recentes mostram
o potencial do uso de imagens de satélite combinadas com arquite-
turas de deep learning para previsdo de produtividade em escalas
agregadas [1, 2]. Modelos capazes de capturar padrdes espaciais
e temporais tém obtido bons resultados em nivel municipal, per-
mitindo a extragdo de informacdes relevantes a partir de séries
temporais multisensoriais.

Métodos de domain adaptation tornam possivel transferir con-
hecimento de dominios com rétulos (por exemplo, municipios) para
dominios sem rétulos (propriedades), permitindo estimativas local-
izadas sem a necessidade de grandes bancos de dados rotulados a
nivel de propriedade [3, 4]. Este trabalho explora uma abordagem
adversarial para adaptacdo de dominio, com o objetivo de prever
a produtividade de soja em propriedades rurais a partir de dados
municipais rotulados e dados de propriedades sem rétulos.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Previsiao em Escalas Agregadas

Em estudos de previsdo agricola, diferentes niveis de agregacéo
espacial podem ser considerados. Escalas agregadas referem-se a
unidades territoriais amplas, como municipios ou regides adminis-
trativas, nas quais os dados de produtividade sdo disponibilizados
de forma consolidada por 6rgaos oficiais. Nesses casos, os valores
representam médias espaciais da producdo em grandes areas culti-
vadas.

Modelos baseados em deep learning tém sido amplamente em-
pregados para previsdo de produtividade agricola em nivel regional
ou municipal, utilizando séries temporais de imagens de satélite e
dados climaticos [1, 2, 5]. Esses trabalhos demonstram que arquite-
turas profundas sio capazes de capturar padrdes espaco-temporais
complexos, especialmente quando aplicadas a dados multissensori-
ais.

Embora modelos treinados em escalas agregadas apresentem
boa capacidade de generalizacédo regional, sua aplicacéo direta em
nivel de propriedade rural pode resultar em perda de precisdo dev-
ido a heterogeneidade espacial, diferencas de manejo e variacoes
microclimaticas. Essa discrepancia caracteriza um cenario classico
de mudanca de dominio, no qual as distribuicdes estatisticas entre
conjuntos de treinamento e aplicacédo diferem significativamente
[4, 6].

2.2 Adaptacio de Dominio

Adaptacédo de dominio é uma subarea de aprendizado de maquina
inserida no contexto de transfer learning, cujo objetivo é transferir
conhecimento de um dominio fonte, no qual ha dados rotulados
disponiveis, para um dominio alvo com pouca ou nenhuma rotu-
lacdo [4]. Formalmente, considera-se que os dominios possuem
distribui¢des de probabilidade distintas, isto é, Ps(X,Y) # P;(X,Y).

Abordagens classicas de adaptacdo buscam reduzir a divergén-
cia entre dominios por meio do alinhamento de distribuicdes es-
tatisticas, como no método Deep CORAL [7], ou por estratégias
de generalizagdo de dominio [8]. Métodos mais recentes utilizam
treinamento adversarial para promover invaridncia de dominio no
espaco latente [3, 6]. Nesse paradigma, um discriminador tenta
distinguir a origem dos dados (fonte ou alvo), enquanto o extrator
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Figure 1: Arquitetura geral do modelo proposto
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de caracteristicas é treinado para tornar essa distin¢do impossivel,
promovendo alinhamento representacional.

Neste trabalho, o dominio fonte corresponde aos dados munic-
ipais, para os quais ha produtividade oficialmente reportada, en-
quanto o dominio alvo refere-se as propriedades rurais individuais.
A abordagem adversarial utilizada busca alinhar as distribuicoes
latentes extraidas pelo encoder por meio de um discriminador, min-
imizando a divergéncia entre os dominios no espago de represen-
tacdo.

3 Solucio Proposta

O processo incluiu extracdo dos dados de satélite e climaticos via
Google Earth Engine (GEE), pré-processamento (limpeza, agregacao
mensal, balanceamento e normalizacdo), treinamento do modelo
com encoder—latente—decoder e discriminador adversarial e avali-
acdo em nivel municipal e em propriedades fornecidas pelo IDR-
Parana.

As principais fontes de dados foram MapBiomas', Sentinel-2* e
ERAS5-Land?, cobrindo as safras de 2019 a 2023. As features utilizadas
foram NDVI, NDWI, temperatura maxima, temperatura minima,
precipitacdo e radiacéo solar, agregadas mensalmente ao longo do
ciclo da safra, produzindo entradas no formato (n, 5, 6).

Na etapa de selecdo e balanceamento, municipios com area plan-
tada entre 1000 e 20000 ha e propriedades entre 1 e 50 ha foram
mantidos. Outliers fora do intervalo 600-4300 kg/ha foram removi-
dos. Aplicou-se balanceamento por faixas e avaliou-se a similari-
dade estatistica entre dominios utilizando a distdncia de Wasserstein
por feature e por més, orientando o alinhamento prévio entre dis-
tribuigdes.

A arquitetura do modelo combina encoder convolucional 1D,
vetor latente compacto, discriminador adversarial (MLP) e decoder
de regressdo quantilica (Q10, Qs0, Q90). A Figure 1 apresenta uma
visdo geral dessa arquitetura proposta.

A fungéo de perda total combina MAE, perda quantilica e termo
adversarial:

Liotal = Ar-l:reg + AaLado.

Gradientes penalizados garantiram estabilidade.
!https://mapbiomas.org/

Zhttps://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2
3https://cds.climate.copernicus.eu/

Figure 2: Resultado da sobreposicao entre os espacos latentes
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Fonte: Autoria propria (2025).

A validagéo incluiu avaliacdo municipal, analise de sobreposicdo
de espacos latentes via t-SNE e teste em propriedades reais do IDR-
Parana.

4 Resultados e Discussao

Apos as etapas de pré-processamento e selecio das amostras, o
conjunto de dados final foi composto por aproximadamente 1400
amostras em nivel municipal e 1200 amostras referentes a pro-
priedades rurais. Essa diferenca reflete as restri¢oes impostas pela
disponibilidade de dados de campo validados, especialmente no
contexto de propriedades individuais.

A analise de similaridade estatistica entre os dominios de treina-
mento (municipal) e validagdo (propriedades) foi conduzida por
meio da distancia de Wasserstein. Os resultados indicaram menor
divergéncia para os indices espectrais, como NDVI e EVI, enquanto
variaveis climaticas apresentaram maior variabilidade entre os
dominios. Esse comportamento evidencia que informacdes espec-
trais tendem a ser mais consistentes espacialmente, enquanto var-
iaveis climaticas sdo fortemente influenciadas por condicdes locais,
dificultando o processo de adaptacdo de dominio.

Em nivel municipal, o modelo apresentou um erro absoluto mé-
dio (MAE) de aproximadamente 401,66 kg/ha para o quantil mediano
(Qs0), valor considerado competitivo frente a trabalhos relacionados
na literatura. A projecdo t-SNE apresentada na Figure 2 evidencia
uma forte sobreposicdo entre os espacos latentes dos dominios
de origem e alvo, indicando que o mecanismo adversarial foi efi-
caz em alinhar as representacdes internas do modelo, reduzindo o
deslocamento de dominio.

No nivel de propriedades, foram avaliadas quatro areas experi-
mentais monitoradas pelo IDR-Parana. As previsdes geradas pelo
modelo para essas propriedades estdo apresentadas na Table 1.
Observa-se que o modelo manteve coeréncia entre os valores pre-
vistos e os valores reais, resultando em um MAE aproximado de
206,1 kg/ha para o quantil Qsy. Esse desempenho superior em re-
lacdo ao nivel municipal sugere que, apesar do conjunto reduzido
de amostras, o modelo foi capaz de capturar padrdes produtivos
locais de forma consistente.
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Table 1: Previsdes do modelo em comparacio com os valores
reais (kg/ha)

Amostra Q10 Qso Qg0 Real
0 3724,75 4115,32 4633,32 4016,40
1 3573,84 3887,53 4391,18 4090,80
2 3353,07 3703,73 4138,89 3843,00
3 2366,15 3174,11 3806,72 2901,00

Figure 3: Resultado da previsao a nivel de propriedade
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Fonte: Autoria propria (2025).

A Figure 3 ilustra os intervalos quantilicos estimados pelo mod-
elo e sua relacdo com os valores observados nas propriedades anal-
isadas. Nota-se que os valores reais encontram-se dentro do inter-
valo definido pelos quantis Q19 e Qqgo, indicando boa calibracéo da
incerteza preditiva. Essa caracteristica é particularmente relevante
em aplicagdes agricolas, nas quais a variabilidade inerente ao sis-
tema produtivo deve ser considerada no processo de tomada de
decisao.

De forma geral, os resultados demonstram que o modelo apre-
senta bom desempenho em escala municipal e mantém coeréncia ao
ser transferido para o nivel de propriedades, mesmo diante de um
cenario de adaptagéo de dominio. Entre as principais limitacdes do
estudo, destacam-se o tamanho reduzido do conjunto de validacdo
em propriedades, as divergéncias climaticas entre os dominios anal-
isados e a presenca de lacunas temporais nas séries do Sentinel-2,
causadas principalmente por cobertura de nuvens. Esses fatores
indicam que a incorporagédo de séries temporais mais longas, bem
como a amplia¢ido do niimero de propriedades avaliadas, pode con-
tribuir para aumentar a robustez e a generalizacdo do modelo em
trabalhos futuros.

5 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma metodologia de previsdo de produ-
tividade de soja baseada em deep learning e domain adaptation
adversarial. A adaptagio de dominio se mostrou promissora para
transferir conhecimento do nivel municipal para propriedades.

Modelos quantilicos facilitaram a interpretagéo da incerteza, e o
pré-processamento baseado em Wasserstein foi crucial.

Como trabalho futuro, pretende-se ampliar a validagdo em nivel
de propriedade com mais amostras, visando robustez estatistica e
maior confiabilidade.
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