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Abstract. This paper presents the ForestEyes project methodology, a Citizen
Science project in which volunteers analyze and classify segments of remote
sensing images. These classifications are used as training set of classifiers,
which will then label new remote sensing images to monitor deforestation. The
goal is that, with improvement, the project will be able to generate reliable data,
being used in areas where there is a deficit of monitoring programs.

Resumo. Este artigo apresenta a metodologia do projeto ForestEyes, um pro-
jeto de Ciência Cidadã em que voluntários analisam e classificam segmentos de
imagens de sensoriamento remoto. Essas classificações são utilizadas no trei-
namento de algoritmos classificadores, que depois classificarão novas imagens
de sensoriamento remoto, a fim de monitorar desmatamento. A ambição é que,
com aprimoramento, o projeto consiga gerar dados confiáveis e que possa ser
utilizado em áreas onde haja deficit de programas de monitoramento.

1. Introdução
As florestas tropicais desempenham um importante papel no ecossistema global, uma
vez que abrigam mais da metade das espécies do planeta, retêm bilhões de toneladas
de carbono, promovem a formação de nuvens e chuvas, e são o lar de inúmeros povos
indı́genas [Martin 2015].

Infelizmente, milhões de hectares de florestas tropicais são perdidos todo ano, seja
por desmatamento ou degradação, fazendo-se necessários programas de monitoramento e
detecção de desmatamento, além de polı́ticas públicas para a prevenção e punição. Esses
programas, que podem ser governamentais ou de institutos sem fins lucrativos, utilizam de
imagens de sensoriamento remoto, processamento de imagens, técnicas de Aprendizado
de Máquina e fotointerpretação de especialistas para analisar, identificar e quantificar
mudanças na cobertura florestal [Luz et al. 2014].

Um grande desafio para as tecnologias da informação e comunicação (TIC) é a
escassez de mão-de-obra especializada e/ou a grande quantidade de dados a serem anali-
sados, tornando o processo custoso [Soares et al. 2010]. Uma possı́vel solução é utilizar
voluntários não especializados na coleta, análise e classificação de dados para resolverem
problemas técnicos e cientı́ficos, o que é conhecido como Ciência Cidadã. É uma área
que têm atraı́do bastante atenção devido a grande quantidade de dados que são gerados,
que tendem a ser de boa qualidade e são obtidos a baixo custo [Grey 2009].
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A Ciência Cidadã pode ser uma valiosa fonte de dados para a área de
Observação da Terra, o que inclui o monitoramento do desmatamento [Fritz et al. 2017].
Para os projetos de Ciência Cidadã ForestWatchers [Luz et al. 2014], EarthWat-
chers [Schepaschenko et al. 2019] e Geo-Wiki [Fritz et al. 2012], voluntários analisam e
classificam imagens de sensoriamento remoto. Essas classificações são utilizadas para a
geração de mapas ou alertas de desmatamento. Já o projeto Forest Watcher utiliza a co-
leta de dados de voluntários in situ para confirmar alertas de desmatamento emitidos pelo
Global Forest Watch [Petersen et al. 2017].

As classificações vindas dos voluntários também poderiam ser utilizadas como
conjuntos de treinamento de técnicas de Aprendizado de Máquina. Nesse contexto, em
abril/2019 foi lançado o projeto ForestEyes [Dallaqua et al. 2019], hospedado na conhe-
cida plataforma de Ciência Cidadã, Zooniverse [Smith et al. 2013]. Os voluntários clas-
sificam segmentos de imagens de sensoriamento remoto e essas contribuições são utiliza-
das para criar conjuntos de treinamento de algoritmos classificadores, que serão utilizados
para monitorar desmatamento em novas imagens de sensoriamento remoto.

Trabalhos preliminares [Dallaqua et al. 2019, Dallaqua et al. 2020] foram feitos
para atestar a qualidade das contribuições dos voluntários e a viabilidade de utilizá-las
como conjunto de treinamento em Aprendizado de Máquina. No entanto, ainda não exis-
tia uma formalização da metodologia do projeto. Este artigo apresenta essa metodologia,
que pode ser dividida em 5 módulos.

A organização deste trabalho é a seguinte: a Seção 2 discorre sobre a metodologia
do projeto ForestEyes; a Seção 3 apresenta um breve resumo dos resultados preliminares
já publicados, atestando a viabilidade do projeto; e a Seção 4 conclui este artigo.

2. Metodologia do projeto ForestEyes
A metodologia do projeto ForestEyes pode ser dividida em cinco módulos principais:
Módulo de Pré-processamento, Módulo de Ciência Cidadã, Módulo de Organização e
Seleção, Módulo de Aprendizado de Máquina e Módulo de Pós-processamento. A Fi-
gura 1 apresenta o esquema simplificado dessa metodologia.
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Figura 1. Esquema simplificado da metodologia do projeto ForestEyes.

No Módulo de Pré-processamento, exemplificado na Figura 2, as cenas de sen-
soriamento remoto são adquiridas, processadas e segmentadas. Atualmente, as cenas
utilizadas são do satélite Landsat-8, em que 7 de suas 11 bandas são adquiridas na pla-
taforma EarthExplorer do United States Geological Survey (USGS) (etapa (a)). Essas
7 bandas – costal, azul, verde, vermelho, infravermelho próximo, infravermelho médio
I e infravermelho médio II – passam por reamostragem e corte da região de interesse
(etapa (b)). Depois, a dimensionalidade é reduzida para 3 (etapa (c)), através de Prin-
cipal Component Analysis (PCA) [Jolliffe 2011], gerando uma imagem (etapa (d)) que
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é segmentada por um algoritmo de segmentação (etapa (e)), que pode ser Simple Linear
Iterative Clustering (SLIC) [Achanta et al. 2012], Image Foresting Transform-SLIC (IFT-
SLIC) [Alexandre et al. 2015], entre outros. Os segmentos (etapa (f)) são enviados a uma
base de dados (etapa (g)).

EarthExplorer
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Figura 2. Esquematização do Módulo de Pré-processamento do projeto Fores-
tEyes. Fonte: [Dallaqua 2020].

No Módulo de Ciência Cidadã, alguns dos segmentos na base de dados são envia-
dos à plataforma Zooniverse, sendo criado um workflow, onde é definido o tipo de tarefa
que os voluntários terão que realizar, a interface gráfica, as respostas possı́veis, além da
definição de um tutorial e de textos de ajuda. Os voluntários são instruı́dos pelo tuto-
rial a classificar um segmento em ‘floresta’ ou ‘não-floresta’ se 70% ou mais pixels do
segmento pertencerem a uma dessas classes; senão, os voluntários devem assinalar ‘inde-
finido’. Atualmente é definido que cada tarefa deverá ser respondida por 15 voluntários
distintos. Ao final, é feito o download das contribuições dos voluntários em um arquivo
CSV.

No Módulo de Organização e Seleção, as contribuições dos voluntários passam
por uma filtragem, eliminando contribuições redundantes – mesmo voluntário respondeu a
mesma tarefa mais de uma vez – e respostas em excesso. Depois, a classe de cada tarefa é
definida pelo voto majoritário das 15 respostas e são feitas análises como nı́vel de dificul-
dade das tarefas [Arcanjo et al. 2016], convergência do consenso [Arcanjo et al. 2016],
acurácia das classificações em relação à uma verdade, cálculo da pontuação dos vo-
luntários [Arcanjo et al. 2016], entre outras. Para compor o conjunto de treinamento do
próximo módulo são consideradas apenas as amostras que receberam classe ‘floresta’ ou
‘não-floresta’, sendo eliminadas as amostras de classe ‘indefinido’ e as em que ocorreu
empate. Para o futuro também poderiam ser eliminadas amostras de maior dificuldade ou
de acordo com alguma outra análise, por exemplo.

No Módulo de Aprendizado de Máquina, o conjunto de treinamento é o gerado
pelo módulo anterior. Já o conjunto de teste é composto pelos segmentos que não foram
enviados ao Módulo de Ciência Cidadã. Todos esses segmentos têm suas caracterı́sticas
extraı́das por descritores de imagem. Depois, esses vetores de caracterı́sticas são normali-
zados e então uma técnica de Aprendizado de Máquina é treinada e aplicada no conjunto
de teste. Diferentes descritores de imagem e técnicas de Aprendizado de Máquina podem
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ser testadas.

O Módulo de Pós-processamento é planejado para o futuro, onde as classificações
realizadas pelo Módulo de Aprendizado de Máquina podem ser validadas por especialis-
tas, gerando alertas de desmatamento às autoridades competentes, por exemplo. Além
disso, segmentos interessantes, que trariam informação ao treinamento das técnicas de
Aprendizado de Máquina, poderiam ser enviados ao Módulo de Ciência Cidadã.

3. Estudos preliminares
Para atestar a viabilidade do ForestEyes foi realizado um estudo de caso para uma pequena
área de Rondônia, no ano de 2016, comparando com verdades baseadas no PRODES. O
projeto PRODES estima a taxa anual de desmatamento na Amazônia Legal Brasileira.
Especialistas fotointerpretam imagens de sensoriamento remoto, coletadas pelos satélites
Landsat-8, Sentinel e CBERS-4 e os dados gerados são disponibilizados no portal Terra-
Brasilis [Souza et al. 2019].

Como no ano de 2016 as imagens temáticas do PRODES possuı́am resolução
espacial de 60m, foi necessário reamostrar as 7 bandas do Landsat-8 de 30m para
60m. Depois, a dimensionalidade foi reduzida através da técnica PCA e a imagem
resultante foi segmentada pelo algoritmo SLIC, gerando 1022 segmentos com tama-
nho médio de 174 pixels. Esses segmentos foram apresentados aos voluntários em
composições de cor RGB e falsa-cor com as bandas infravermelho médio II, infraver-
melho próximo e verde do Landsat-8. Foram recebidas 19.807 contribuições, de 227
voluntários [Dallaqua et al. 2019].

Três conjuntos verdade baseados no PRODES foram criados: um baseado em
pixel (GT-PRODES) e dois baseados em segmentos (GT-U e GT-M). Em GT-PRODES,
o mosaico PRODES é binarizado, em que todas as classes diferentes de ‘floresta’ são
agregadas como ‘não-floresta’. Já para GT-U e GT-M, classificam-se segmentos de acordo
com a proporção de pixels ‘floresta’ e ‘não-floresta’ de GT-PRODES. Em GT-M, por
exemplo, a classe que possui mais de 50% dos pixels será a classe do segmento. Para esses
3 conjuntos verdade foram obtidas acurácias acima de 84%, mostrando como voluntários
conseguem criar dados de qualidade [Dallaqua et al. 2019].

Para um experimento de Aprendizado de Máquina, selecionou-se apenas as amos-
tras que receberam classe ‘floresta’ ou ‘não-floresta’, gerando um conjunto de treinamento
de 934 amostras, sendo metade de uma classe e metade da outra. Já para o conjunto de
teste, adquiriu-se segmentos de outra área de Rondônia, no ano de 2016, que foram rotu-
lados de acordo com a verdade GT-M [Dallaqua et al. 2020].

Para cada segmento, de cada conjunto, 13 descritores de textura de Hara-
lick [Haralick et al. 1973] foram extraı́dos, gerando vetores de caracterı́sticas. Como clas-
sificador foi utilizado Support Vector Machine (SVM) [Hearst et al. 1998] e realizou-se
tanto aprendizado supervisionado quanto aprendizado ativo [Tuia et al. 2011], em que o
conjunto de treinamento é iterativamente construı́do através de uma seleção das amostras
que trarão melhor representatividade ao treino. A utilização de aprendizado ativo emulou
a situação em que existe o ciclo entre os Módulos de Ciência Cidadã e Pós-processamento
(linha pontilhada na Figura 1).

Os resultados mostraram que aprendizado ativo, com uma boa inicialização,
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constrói um conjunto de treinamento que consegue resultados similares ao aprendizado
supervisionado, porém, utilizando bem menos amostras [Dallaqua et al. 2020]. Assim,
sua implementação no projeto ForestEyes conseguiria baratear ainda mais o processo,
uma vez que apenas os segmentos importantes que seriam enviados aos voluntários.

4. Conclusão
Este artigo apresentou a metodologia do projeto ForestEyes, que visa aliar Ciência Cidadã
com Aprendizado de Máquina para o monitoramento de desmatamento. O projeto é com-
posto de cinco módulos principais, de fácil adaptação, permitindo o teste de diferentes
técnicas para processamento de imagens, Aprendizado de Máquina, entre outros.

A viabilidade do projeto foi atestada por estudos preliminares, que validaram os
resultados com dados do projeto PRODES. Esses estudos mostraram que os voluntários
conseguem boa acurácia na classificação dos segmentos e que essas classificações podem
ser utilizadas como conjunto de treinamento de um SVM.

O projeto ainda precisa de aprimoramento, mas pode no futuro ser uma alterna-
tiva para áreas onde não existam programas de monitoramento oficiais, ou também ser
utilizado como fonte complementar de dados. No entanto, a viabilidade deste projeto não
significa que especialistas possam ser substituı́dos por voluntários, ainda mais para um
escopo tão crı́tico e sensı́vel quanto monitoramento de desmatamento, que exige dados
bem acurados para a implementação de polı́ticas públicas.
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