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Abstract. In April 2019 the Citizen Science project ForestEyes was launched,
which uses non-specialized volunteers classifying remote sensing segments se-
arching for deforested areas. In this work, these volunteers’ contributions build
a small but efficient training set through an Active Learning procedure. This
training set is built iteratively based on different strategies that choose samples
that will bring more representativeness. The results showed the importance of a
correct initial training set and the balancing of the samples in the classification
accuracy.

Resumo. Em Abril de 2019 foi lancado o projeto de Ciéncia Cidada ForestEyes,
o qual se utiliza de voluntdrios ndo especializados classificando segmentos de
sensoriamento remoto em busca de dreas desmatadas. Neste trabalho usou-se
as contribuicoes dos voluntdrios na criacdo de um pequeno, porém eficiente
conjunto de treinamento, através de um procedimento de Aprendizado Ativo.
Esse conjunto de treinamento é construido iterativamente através de diferentes
estratégias que escolhem amostras que trardo maior representatividade. Os re-
sultados mostraram como uma definicdo apropriada do conjunto de treinamento
inicial e o balanceamento das amostras podem ser importantes na acurdcia da
tarefa de classificacdo.

1. Introducao

As florestas tropicais desempenham um importante papel no ecossistema global, uma vez
que regulam o clima e a chuva, absorvem grandes quantidades de di6xido de carbono e
possuem uma grande biodiversidade. Infelizmente, as florestas tropicais sofrem de des-
matamento progressivo e indiscriminado [Luz et al., 2014].

Um dos programas de monitoramento de regides florestais bem sucedido e conhe-
cido é o PRODES (Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazodnia Legal por
Satélite) do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Especiais) [ Valeriano et al., 2004], que
produz as taxas anuais de desmatamento na Amazdnia Legal Brasileira [Luz et al., 2014].

Geralmente uma grande quantidade de dados € necessdria para treinar um classi-
ficador e esses dados necessitam ser rotulados por especialistas em uma extensa andlise
manual, o que deixa o procedimento caro em termos financeiros e de tempo. Assim, é
desejavel usar um conjunto de treinamento pequeno que obtém alta acuricia na classifi-
cacdo. O método de Aprendizado Ativo (AA, ou ainda, Active Learning, em inglés) [Tuia
et al., 2011], propde superar este desafio construindo iterativamente o conjunto de treina-
mento, adicionando apenas amostras que poderdo trazer melhor representatividade.



Neste trabalho, em substituicao aos especialistas na rotulacdo do conjunto de trei-
namento, serdo utilizados voluntarios ndo especializados, que contribuirdo através de um
projeto de Ciéncia Cidada (CC). Em CC voluntdrios coletam, analisam e classificam da-
dos para resolver vdrios problemas técnicos e cientificos [Grey, 2009].

Em Abril de 2019, foi lancado o projeto ForestEyes [Dallaqua et al., 2019], hos-
pedado na famosa plataforma Zooniverse.org [Smith et al., 2013]. Este projeto tem como
objetivo aliar CC com aprendizado de méaquina, onde voluntérios classificardo segmentos
de imagens de sensoriamento remoto que serdo utilizados como conjunto de treinamento
aplicado ao método de AA.

Este trabalho descreve os resultados obtidos com o procedimento previamente
descrito, nas classificagdes de dreas contidas no estado de Rondonia. As diferentes ima-
gens para os conjuntos de treinamento e teste foram segmentadas a partir de imagens de
sensoriamento remoto do satélite Landsat-8 [Lauer et al., 1997] obtidas em 2016.

2. Projeto ForestEyes

No projeto ForestEyes (https://www.zooniverse.org/projects/dallaqua/foresteyes) os vo-
luntdrios analisam segmentos de imagens de sensoriamento remoto do Landsat-8 e os
classificam em 3 diferentes classes: Floresta, Nao-Floresta ou Indefinida, caso o seg-
mento apresente uma mistura de pixels de Floresta e Nao-Floresta, onde nao seja possivel
definir uma clara maioria. Cada segmento de imagem ¢ analisado por 15 voluntérios,
sendo computado o voto da maioria como a classificacdo final. Na primeira campanha do
projeto, os voluntarios classificaram 1022 segmentos de uma pequena area de Rondonia
no ano de 2016 [Dallaqua et al., 2019].

O j4 citado programa PRODES forneceu o conjunto verdade utilizado na avaliagao
e valida¢cdao do método proposto. Desta forma, a partir de uma classificagdo ”binarizada”
do PRODES sobre cada segmento de imagem (que representam cada tarefa no projeto
de CC), criou-se um novo conjunto verdade, onde a classe correta para um segmento €
a classe da maioria dos pixels dentro do préprio. Considerando esse conjunto verdade
gerado, os voluntdrios obtiveram uma acurdcia de 86,5% na tarefa de classificagdo dos
segmentos do conjunto de treinamento [Dallaqua et al., 2019].

3. Metodologia

As amostras rotuladas do conjunto de treinamento pelos voluntarios que foram classifica-
das como Indefinidas, ou que apresentaram empate entre pelo menos duas classes foram
eliminadas, o que o reduziu para 934 amostras perfeitamente balanceadas entre as classes.
Com esta filtragem, a acurdcia dos voluntérios subiu para 94,6%.

Para cada segmento de imagem, tanto para o conjunto de treinamento quanto para
o de teste, extraiu-se descritores de textura pelo método de Haralick et al. [Haralick et al.,
1973]. O conjunto de teste possui 543 segmentos Nao-Floresta e 386 Floresta.

Para o procedimento de AA foi utilizado o classificador SVM (Support Vector
Machines) com as estratégias Margin Sampling (MS) [Schohn and Cohn, 2000] e Ran-
dom Sampling (RS). Para a primeira estratégia, as amostras a serem inseridas no trei-
namento sdo as que estdo mais proximas ao hiperplano enquanto a segunda as escolhe
aleatoriamente. O procedimento comegou com 6 amostras aleatoriamente selecionadas,



e inser¢Oes de 2 novas amostras para cada iteracdo do AA, até todas as amostras serem
incluidas. Foram realizados 30 procedimentos, cada um com diferentes conjuntos de trei-
namento iniciais. O refinamento dos parametros do SVM (popularmente conhecido em
inglés por grid search) foi realizado apenas nas iteragdes 1 e 10 dos procedimentos.

4. Resultados

Como a estratégia MS utiliza informacgdo para decidir as amostras a serem inseridas no
treinamento, era esperado que ela obtivesse um melhor resultado que a escolha aleatéria
de amostras. Porém, realizando o que foi descrito na se¢do 3, ndo foi esse o resultado
encontrado, como pode ser visto na Figura la. Uma possivel hipdtese para este fato
considera que o balanceamento do conjunto das amostras ajuda o RS a conseguir bons
resultados.
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Figura 1. Resultados iniciais para o método de AA.

Investigando essa possibilidade criou-se subconjuntos de amostras, variando a
propor¢ao entre Floresta (F) e Nao-Floresta (NF) de duas formas: considerando 60%
de amostras da classe F e 40% na classe NF, e na propor¢cdo 70% e 30%, respectiva-
mente. Porém, como pode ser observado nas Figuras 1b e 1c, mesmo com subconjuntos
desbalanceados, RS foi tdo bom quanto o MS.

Posteriormente, percebeu-se que muitos conjuntos de treinamento iniciais eram
fortemente ou totalmente desbalanceados, fazendo com que a estratégia MS ndo conse-
guisse diferenciar as amostras, gerando a mesma distancia ao hiperplano para todas. Desta
forma, as amostras inseridas inicialmente no treinamento eram simplesmente as primeiras
da lista e ndo as que seriam mais representativas. Tal fato pode ter influenciado todo o
procedimento, principalmente até 200 amostras.
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Figura 2. Resultados para o método de AA com agrupamento no conj. inicial.



Para testar essa nova hipétese, foram criados conjuntos de treinamento iniciais
mais balanceados através de agrupamento de conjuntos (popularmente conhecido como
"clusteriza¢do") com o método k-means, em conjunto com o método cotovelo (elbow
method, em inglés) [Kodinariya and Makwana, 2013], que permite definir o melhor nu-
mero de clusters a ser usado para o k-means. Os resultados podem ser vistos na Figura 2,
onde se percebe que MS apresenta melhor acurdcia em todos os casos. Na Figura 2c
percebe-se ainda que os resultados obtidos apresentam comportamento mais estivel em
comparacao com a Figura lc.

5. Conclusao

Neste trabalho foi proposto o uso de dados classificados por voluntarios ndo especializa-
dos para construir um conjunto de treinamento pequeno e eficiente aplicado ao método de
AA. Foi mostrado que com apenas uma parte das amostras (200 amostras) € possivel obter
acurdcia média préxima ao aprendizado supervisionado, que utiliza todas as 934 amos-
tras. Tal resultado pode trazer melhorias no tempo de processamento, além de apresentar
baixo custo no uso de especialistas, os quais foram substituidos por usudrios comuns,
sob um projeto de CC. Finalmente, foi mostrado que o balanceamento das amostras e a
escolha do conjunto de treinamento inicial influenciam na acurécia dos resultados, sob
diferentes heuristicas ou métodos de escolha de amostras do AA.
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