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Abstract. Citizen science is an essential tool for democratizing knowledge, as
it allows anyone to assist in large-scale data analysis. In the environmental
context, this approach is essential for monitoring threats such as tropical forest
deforestation. In this regard, this study demonstrates how massive volunteer
participation can generate reliable labels through the wisdom of crowds. In the
ForestEyes project, 1,800 remote sensing images were collaboratively classified
and labeled (with an average of 875 classifications per day), achieving 88.78%
accuracy compared to reference data, highlighting the potential of citizen sci-
ence as a support tool for deforestation detection.

Resumo. A ciência cidadã é uma ferramenta essencial para democratizar o
conhecimento, pois por meio dela, qualquer pessoa pode auxiliar na análise de
dados em larga escala. No contexto ambiental, essa abordagem é essencial para
monitorar ameaças como o desmatamento de florestas tropicais. Nesse sentido,
este trabalho demonstra como a participação massiva de voluntários pode gerar
rótulos confiáveis pela sabedoria das multidões. No projeto ForestEyes, foram
classificadas e rolutadas, colaborativamente, 1800 imagens de sensoriamento
remoto (com uma média de 875 classificações diárias), para as quais obteve-
se 88,78% de acurácia em relação aos dados de referência, evidenciando o
potencial da ciência cidadã como apoio na detecção de desmatamento.

1. Introdução

As florestas tropicais são um tipo de bioma que desempenham um papel fundamen-
tal para a manutenção da vida no planeta, principalmente, na regulação climática,
na preservação da biodiversidade e na manutenção dos ciclos hidrológicos. No en-
tanto, essas áreas vêm sofrendo com o avanço contı́nuo do desmatamento, impulsio-
nado por atividades como a expansão agropecuária, exploração madeireira e ocupação
irregular do solo. Diante dessa ameaça latente, torna-se essencial o desenvolvimento
e aprimoramento de estratégias eficazes para monitorar e mitigar o desmatamento
[Brown and Pearce 2023, Artaxo, Paulo wt al. 2022].

No Brasil, a Amazônia Legal representa a maior extensão contı́nua de floresta tro-
pical do planeta, sendo, atualmente, um dos biomas mais afetados pelo desmatamento.



Apenas em 2023, mais de 2 milhões de quilômetros quadrados foram degradados, evi-
denciando a urgência de medidas que garantam um acompanhamento detalhado e ações
de controle efetivas [Lapola, David et al. 2023, Reis and Guzman 2023].

Atualmente, o monitoramento do desmatamento conta com programas oficiais,
como o Programa de Monitoramento da Floresta Amazônica Brasileira por Satélite
(PRODES) e o Sistema de Detecção de Desmatamento em Tempo Real (DETER)
[Pro et al. 2023, Diniz, Cesar G. et al. 2015]. O PRODES visa mapear e quantificar anu-
almente as áreas desmatadas, fornecendo estatı́sticas detalhadas sobre a perda florestal.
Por outro lado, o DETER atua como um sistema de alerta em tempo quase real, ao iden-
tificar alterações na cobertura florestal para ações rápidas de fiscalização. Além desses
programas, abordagens inovadoras têm sido desenvolvidas para complementar os siste-
mas oficiais, como é o caso do projeto ForestEyes, o qual alia ciência cidadã e aprendi-
zado de máquina para aprimorar a detecção de desmatamento [Fazenda and Faria 2024].

No âmbito do ForestEyes, as campanhas de ciência cidadã são projetadas, criadas
e hospedadas na plataforma conhecida como Zooniverse [Simpson, Robert et al. 2014].
Nessas campanhas, voluntários analisam segmentos de imagens (microrregiões)
de sensoriamento remoto, classificando-as como floresta ou desmatamento recente
[Fazenda and Faria 2024]. Esse processo gera rótulos que, posteriormente, são utiliza-
dos no treinamento de modelos de aprendizado de máquina para a detecção automatizada
do desmatamento. Além da geração de amostras rotuladas, as campanhas promovem en-
gajamento social, fortalecem a ciência voltada para causas ambientais e proporcionam
capacitação e conscientização dos participantes.

De posse desses elementos motivadores, este trabalho tem como objetivo demons-
trar a viabilidade de geração de uma base de dados robusta e confiável, com amostras
rotuladas por meio de uma grande campanha de ciência cidadã no âmbito do ForestEyes.
É importante ressaltar que, em campanhas anteriores, foram utilizadas 180 tarefas (seg-
mentos), mas, devido ao engajamento observado nessas campanhas e à necessidade de
treinar modelos mais robustos, como os baseados em aprendizado profundo (deep lear-
ning), foi projetada e conduzida uma campanha 10 vezes maior, totalizando 1800 tarefas.
A comparação das classificações realizadas pelos voluntários com a “verdade”PRODES
revelou uma taxa de acerto próxima de 90%, evidenciando a qualidade e a relevância da
contribuição voluntária para a detecção de desmatamento.

2. Fundamentação Teórica
Nesta seção, serão apresentados os principais conceitos relacionados às tecnologias,
técnicas e métricas relacionadas com esta pesquisa.

2.1. Satélite Sentinel-2

Atualmente, há diversos programas que disponibilizam dados de sensoriamento de forma
gratuita, entre eles, as missões dos satélites Landsat-8, operada pela NASA e pelo
Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS), e Sentinel-2, mantida pela Agência Es-
pacial Europeia (ESA) no âmbito do programa Copernicus [Roy, David P. et al. 2014,
Drusch, M. et al. 2012]. O Sentinel-2 é uma tecnologia mantida pela Agência Espacial
Europeia (ESA), composto por dois satélites, denominados Sentinel-2A e Sentinel-2B,
que operam em órbitas heliossı́ncronas. Esses satélites são equipados com o sensor óptico



conhecido como MultiSpectral Instrument (MSI), o qual é projetado para capturar ima-
gens da superfı́cie terrestre em 13 bandas espectrais distribuı́das ao longo do espectro
visı́vel, do infravermelho próximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR).
Essa diversidade espectral permite a extração de informações valiosas para diferentes
aplicações, desde a análise da saúde da vegetação até a identificação de corpos d’água
e solos expostos [Drusch, M. et al. 2012, Main-Knorn, M. et al. 2017]. Por fim, é im-
portante destacar que as bandas espectrais do Sentinel-2 possuem diferentes resoluções
espaciais, as quais variam entre 10, 20 e 60 metros, o que permite obter uma boa riqueza
de detalhes quando se utiliza dessas bandas de melhor resolução.

2.2. PRODES
O PRODES é o principal programa oficial brasileiro para o monitoramento do desmata-
mento na região da Amazônia Legal. Tal programa foi desenvolvido e é mantido pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) [INPE 2024]. Entre as suas princi-
pais atividades, o PRODES realiza, desde 1988, a estimativa anual das taxas de desma-
tamento na região, principalmente por fornecer gratuitamente dados fundamentais para
a formulação de polı́ticas públicas ambientais e ações de fiscalização. As análises das
regiões potencialmente desmatadas são baseadas em imagens de satélite da série Landsat
(ou sensores equivalentes, como CBERS e Sentinel-2), permitindo a detecção de áreas
com tamanho superior a 6,25 hectares [Pro et al. 2023]. Dentre as suas principais carac-
terı́sticas, é importante destacar o seu perı́odo de operação, o qual consiste em um ciclo
anual de monitoramento; particularmente, a sua cobertura é referente ao perı́odo de agosto
do ano anterior a julho do ano corrente. Os dados gerados são públicos e amplamente uti-
lizados por pesquisadores, organizações ambientais e órgãos governamentais, tornando-se
uma referência essencial no combate ao desmatamento.

Um exemplo de dado do PRODES (após algumas etapas de processamento) pode
ser visualizado por meio da Figura 1(b). Nessa imagem, denominada neste trabalho como
verdade PRODES, os pixels verdes são regiões de floresta, os pixels vermelhos se referem
à regiões com desmatamento recente (detectados no último ano do PRODES) e as regiões
em preto dizem respeito a locais que não são de interesse no projeto ForestEyes, por exem-
plo, desmatamento antigo, estradas, hidrografia, entre outras. Para fins de comparação,
por meio da Figura 1(a) é apresentada a mesma região Figura 1, em uma composição de
falsa-cor referente às bandas 4, 11 e 12, do Sentinel-2.

2.3. Algoritmos SLIC e MaskSLIC
A segmentação das imagens é uma etapa fundamental no projeto ForestEyes, pois é por
meio dela que as regiões para análise dos voluntários são definidas. Entre as diversas abor-
dagens existentes, os algoritmos baseados na construção de superpixels são amplamente
utilizados devido à sua capacidade de agrupar pixels semelhantes, preservando fronteiras
e reduzindo a complexidade da imagem. Nesse contexto, o algoritmo conhecido como
Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) se destaca na literatura computacional como
uma técnica eficiente para a geração de superpixels [Achanta, Radhakrishna et al. 2012].

Originalmente, o SLIC é um método baseado no algoritmo de agrupamento k-
means, que opera no espaço de cores CIELAB e incorpora uma métrica de distância que
combina similaridade espectral e proximidade espacial. Seu funcionamento se baseia
na inicialização de centróides distribuı́dos uniformemente sobre a imagem, os quais são



Figura 1. Exemplo de uma região de interesse, projetada em uma composição de
falsa-cor com as bandas 4, 11 e 12 e a sua respectiva verdade PRODES.

refinados iterativamente até que a convergência seja alcançada. A distância utilizada pelo
SLIC pode ser definida por meio da Equação 1.

D =

√
d2c +

(
ds
S

)2

(1)

Na Equação 1, dc é a distância de cor no espaço CIELAB, ds a distância espacial
entre pixels e S o tamanho do superpixel. O algoritmo também inclui um parâmetro de
compactação, o que permite um controle sobre a regularidade dos segmentos.

Apesar da eficiência do SLIC, a sua aplicação em imagens com máscaras ou
regiões de interesse especı́ficas pode ser um fator limitante. Para lidar com essa
obstaculização, foi desenvolvido o MaskSLIC, uma variação do algoritmo original, porém
ele incorpora restrições baseadas em máscaras binárias. O MaskSLIC ajusta a distribuição
dos centróides e as atualizações de rótulos para garantir que os superpixels respeitem as
fronteiras impostas pela máscara. Tal caracterı́stica o torna uma abordagem mais ade-
quada para imagens segmentadas de forma seletiva. No projeto ForestEyes isso é essen-
cial, pois regiões com desmatamento antigo devem ser ignoradas.

2.4. Métricas de Avaliação

Atualmente, no projeto ForestEyes são utilizadas algumas métricas de avaliação, as quais
podem ser aplicadas tanto na análise da qualidade dos segmentos, quanto na identificação
da variabilidade das respostas dos voluntários em uma campanha de ciência cidadã. Nesse
sentido, de modo a avaliar a qualidade do segmento a ser utilizado em uma campanha,
faz-se o uso, no âmbito desse projeto, de uma medida conhecida como Taxa de Homoge-
neidade (HoR), a qual pode ser visualizada por meio da Equação 2.

HoR =
max(NFP,NNP )

NP
(2)

Na Equação 2, NFP e NNP dizem respeito, respectivamente, à quantidade de



pixels das classes “floresta”e “desmatamento”. Por outro lado, NP é a quantidade total
de pixels do segmento.

Para cada tarefa (na plataforma Zooniverse, pode-se entender como um mesmo
segmento representado de várias formas), ao se construir a campanha, deve-se definir a
quantidade de classificações esperadas dos voluntários. Com base nessa informação, é
possı́vel definir a classificação majoritária e, consequentemente, o rótulo, para cada uma
delas. Dessa forma, para cada tarefa é possı́vel determinar o seu nı́vel de dificuldade,
por meio de uma análise da variabilidade das classificações. Objetivando, então, avaliar
essa variabilidade, pode-se utilizar a Entropia de Shannon, a qual tem a sua formulação
representada por meio da Equação 3

H(X) = −
n∑

i=1

p(xi) · log2(p(xi)) (3)

Na Equação 3, p(xi) diz respeito à probabilidade de ocorrência do xi-ésimo
evento. Por outro lado, n representa a quantidade de classes possı́veis, as quais, neste
trabalho, são “floresta”ou “desmatamento”. Dessa forma, a entropia é computada por
meio da razão entre a quantidade de classificações (respostas) associadas à i-ésima classe
e a quantidade de classificações da tarefa.

3. O Projeto ForestEyes
O projeto ForestEyes foi criado em 2019 com objetivo de combinar ciência cidadã e
técnicas de processamento de imagens e aprendizagem de máquina para detecção de des-
matamento em florestas tropicais [Fazenda and Faria 2024, Dallaqua et al. 2021]. Na Fi-
gura 2 é possı́vel visualizar a estrutura do projeto ForestEyes,.
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Figura 2. Diagrama Esquemático do Projeto ForestEyes.

No Módulo de Pré-processamento são realizadas as etapas de aquisição, proces-
samento dos dados e segmentação. Na aquisição, obtém-se os dados de sensoriamento



remotos brutos, oriundos de satélites como o Landsat-8 e Sentinel-2 e do PRODES. Esses
dados são de regiões bastante afetadas pelo desmatamento, conforme os dados do PRO-
DES. No processamento, são realizados recortes das imagens e alinhamentos dos pixels
entre elas e a verdade do PRODES. Por fim, na segmentação, é aplicado algum algo-
ritmo segmentador, baseado na estratégia de construção de superpixels (por exemplo, o
MaskSLIC), ignorando as regiões que não devem ser analisadas.

O Módulo de Ciência Cidadã engloba etapas relacionadas à elaboração da cam-
panha. Na construção das tarefas, são realizadas atividades inerentes à definição das
composições de falsa-cor que serão exibidas na campanha e nas quais os segmentos serão
demarcados, entre outras. No projeto e construção da campanha em plataforma de ciência
cidadã, são realizadas atividades, por exemplo, relacionadas ao upload de todo o mate-
rial (imagens e metadados) para a plataforma em questão (Zooniverse), a definição de
layouts, formas de exibição das tarefas e quantidade de respostas (classificações) espera-
das para cada uma delas para o encerramento da campanha, A avaliação dos voluntários
consiste em um perı́odo no qual a campanha fica vigente, ou seja, disponibilizada para
participação. Nesse perı́odo, é fornecido todo o suporte necessário, via plataforma Zoo-
niverse, para que os usuários possam tirar suas dúvidas relacionadas às análises.

No Módulo de Organização e Seleção, são realizadas atividades inerentes à
análise dos voluntários na campanha. Particularmente, são calculadas as respostas ma-
joritárias para cada tarefa, tempos de resposta para cada uma delas e entropia observada,
por exemplo. Com base nesses dados, são estruturados conjuntos de treino e teste, devi-
damente rotulados para o próximo módulo.

O Módulo de Aprendizado de Máquina é constituı́do por etapas que variam
desde a extração das caracterı́sticas de textura de Haralick dos segmentos rotulados à
aplicação do modelo (ou, em alguns casos, de vários modelos). Nesse módulo, em parti-
cular, dados os conjuntos de treino e teste obtidos no módulo anterior, inicialmente, são
extraı́das as caracterı́sticas e, na sequência, o modelo utilizado no ForestEyes (geralmente,
o Support Vector Machine (SVM) é treinado com base nessas caracterı́sticas. Em seguida,
o modelo é avaliado e aplicado.

Por fim, no Módulo de Pós-processamento são realizadas atividades inerentes à
tomadas de decisão, embasadas na detecção de desmatamento do módulo anterior. Além
disso, espera-se que no futuro existam mecanismos para propiciar uma rotulagem au-
tomática das amostras que seja confiável, entre outras iniciativas.

4. Projeto e Construção da Campanha

A campanha objeto de estudo deste trabalho, denominada Big Campaign, seguiu o mesmo
protocolo experimental do trabalho [Resende, Hugo et al. 2024], o qual faz uso de 9 dife-
rentes áreas de estudo, totalizando 8.514 hectares, localizadas próximas a uma região com
frequentes focos de desmatamento, conhecida como Bacia Hidrográfica do Rio Xingu, no
estado do Pará. Uma das áreas de estudo utilizada neste trabalho pode ser observado na
Figura 1(a), na Seção 2.

Para cada uma das nove áreas de estudo foi gerada uma imagem na composição
das bandas 4, 3 e 2 (RGB), de modo que fosse possı́vel gerar uma boa segmentação
pelo algoritmo MaskSLIC. Essa composição foi definida em experimentos preliminares



que indicaram essa melhor combinação de bandas em detrimento de outras inúmeras
combinações experimentadas. Uma vez segmentadas as imagens, foram selecionados,
para cada área de estudo, 200 segmentos, dentre os quais 100 eram da classe “floresta”e
100 da classe “desmatamento”. Para cada um desses conjuntos de segmentos por classe,
50 tinham HoR = 1,0 e 50 com 0, 7 ≤ HoR ≤ 0, 9. Além disso, de modo a evitar
segmentos muito pequenos, cada um deles tinha tamanho mı́nimo de 630 pixels.

Definidos os 1800 segmentos, cada um deles foi projetado em 3 composições de
falsa-cor diferentes, juntamente com uma projeção em Índice de Vegetação por Diferença
Normalizada (NDVI). Essas composições foram definidas pois, em testes preliminares,
foram as que mais contrastaram as duas classes (“floresta”e “desmatamento”). Além
disso, ao se gerar a marcação dos segmentos, prezou-se por definir as cores mais ade-
quadas para cada falsa-cor, de modo a minimizar efeitos indesejados, como os Efeitos
das Bandas de Mach [Mach 1865]. Na plataforma Zooniverse, algumas definições es-
tratégicas também foram realizadas. Durante a exibição das composições, optou-se por
exibir primeiramente aos voluntários, aquelas mais intuitivas. Além disso, foram elabo-
rados tutoriais com exemplos de classificação e foi definida a quantidade de 15 respos-
tas para a finalização de cada tarefa e posterior definição da resposta majoritária. Um
exemplo de tarefa com as quatro composições pode ser visualizada por meio da Figura
3. Devido à difusão do projeto ForestEyes e da plataforma Zooniverse, não é necessário
realizar algum tipo de divulgação da campanha, pois em tal plataforma existem milhares
de voluntários que participam ativamente de campanhas em diversos projetos.

Figura 3. Exemplo de uma tarefa (segmento), com as três composições e o NDVI,
disponı́vel na plataforma Zooniverse para classificação.

5. Resultados e Discussão

Majoritariamente, as campanhas realizadas até então no projeto ForestEyes foram muni-
das de segmentos oriundos de imagens obtidas pelo satélite Landsat-8. A realização de
uma campanha com dados do satélite Sentinel-2 foi inicialmente realizada e publicada
no trabalho de [Resende, Hugo et al. 2024], no entanto, foram avaliadas apenas 180 ta-
refas, quantidade igual a adotada nas últimas campanhas do projeto ForestEyes. Devido
ao grande engajamento observado nas campanhas já realizadas, as quais demandaram
de 7 a 15 dias, aproximadamente, para a sua conclusão, foi então esperado um prazo



proporcional para essa nova campanha, com dez vezes mais tarefas (10×). No entanto,
observou-se um maior engajagemnto, com uma participação ainda mais massiva dos vo-
luntários quando comparada às campanhas anteriores. Por meio da Tabela 1 é possı́vel
observar os principais resultados obtidos na campanha objeto de estudo deste artigo.

Tabela 1. Principais Resultados da Campanha.

Campanha

Perı́odo
até a

conclusão
(em dias)

Voluntários
Envolvidos

Segmentos
rotulados

Acurácia da
campanha

Tempo
médio de
resposta

Entropia
média

Campanha #1 7 67 180

93,33% (Geral)
96,67% (Floresta)

90,00%
(Desmatamento)

23,65s 0,55

Big Campaign 31 106 1800

88,78%/ (Geral)
99,33% (Floresta)

78,22%
(Desmatamento)

32,95s 0,61

Como é possı́vel observar na Tabela 1, no que diz respeito ao engajamento dos
voluntários para classificar as tarefas, a Big Campaign superou a Campanha #1. Parti-
cularmente, na Big Campaign houve uma maior média de tarefas finalizadas (rotuladas)
por dia, o que representa aproximadamente 870 classificações diárias, com 59 segmen-
tos rotulados em média, diariamente. Por outro lado, a Campanha #1 obteve uma média
de 375 classificações diárias e 25 segmentos rotulados. Importante citar que para am-
bas as campanhas, cada tarefa, correspondente a um segmento de imagem, necessita de
15 classificações de voluntários para estar completa. Outro fato que também indica um
maior engajamento na Big Campaign diz respeito à quantidade média de classificações
por voluntários. Nessa campanha tem-se, em média, 255 segmentos classificados por
voluntário, enquanto para a Campanha #1 houve uma média de, aproximadamente, 41
classificações por voluntário.

Acerca da acurácia dos voluntários nas campanhas, devido à resolução espacial do
Sentinel-2, em ambas foram observados bons percentuais de acertos em relação à verdade
do PRODES. Um percentual um pouco mais destoante foi observado na classe “desmata-
mento” na Campanha #1, porém, para a classe “floresta”, na Big Campaign os voluntários
acertaram mais em suas classificações. Uma vez que a Big Campaign possui muito mais
tarefas, essa diferença de acurácia computada para a classe “desmatamento” pode estar
relacionada à existência de segmentos de imagem sem o devido contexto ou com regiões
de pastagem e/ou rebrota de vegetação. Tanto pastagens como regiões de rebrota possuem
aparências espectrais similares às regiões de floresta e, portanto, o contraste que eviden-
cia e delimita duas regiões de classes diferentes pode não ser tão claro. Nesse caso em
particular, os segmentos de imagens de regiões de desmatamento podem não fazer fron-
teira com uma área de floresta, e vice-versa. Fato esse que já se mostrou importante para
garantir maior acurácia nas classificações, de acordo com campanhas prévias. Na Figura
4 é possı́vel visualizar três segmentos classificados erroneamente pelos voluntários. Par-
ticularmente, na Figura 4(a) há um exemplo de pastagem sem um contexto de uma região
florestal próxima ao segmento. Por outro lado, nas Figuras 4(b) e (c), embora exista o



contexto de regiões florestais próximas, os segmentos foram demarcados em regiões de
rebrota, predominantemente na cor verde, o que pode ter induzido os voluntários ao erro.

Figura 4. Exemplos de Segmentos Classificados Erroneamente.

Por fim, na Big Campaign foram obtidos tempo médio de resposta e entropia
média mais altos, se comparado à Campanha #1. Sobre o tempo médio, tal ocorrência
pode estar relacionada com a maior probabilidade de existência de outliers (tempos de
resposta exorbitantes) dada a maior quantidade de tarefas. Por outro lado, a entropia
média mais elevada, está provavelmente associada à inclusão de tarefas com maior com-
plexidade de análise, dada a quantidade de tarefas da Big Campaign.

6. Conclusão
Nesta pesquisa, foi demonstrada a importância da ciência cidadã na rotulagem massiva
de imagens por meio de voluntários não-especializados. A ciência cidadã democratiza o
acesso das pessoas à ciência e, por meio do conceito da sabedoria das multidões, proporci-
ona avaliações confiáveis. Assim, foi projetada e conduzida uma campanha no âmbito do
projeto ForestEyes, na qual se utilizou segmentos de imagens de sensoriamento remoto,
obtidas de regiões da floresta Amazônica com frequentes focos de desmatamento. Os re-
sultados obtidos demonstraram um elevado engajamento dos voluntários, dentre os quais
foram computadas quase 870 classificações diárias. Além disso, é importante destacar
uma alta acurácia (próxima à 90%), se comparada à classificação feitas por especialistas
em sensoriamento remoto de regiões florestais. Isso indica que a contribuição voluntária
pode gerar dados valiosos e em larga escala, o que pode propiciar um treinamento ade-
quado de modelos robustos de aprendizado profundo. Como trabalhos futuros, pretende-
se utilizar desses dados rotulados para treinar os esses modelos profundo, substituindo
os modelos de aprendizado tradicionais atualmente empregados no projeto ForestEyes
(SVM e Random Forest), os quais recebem como entrada os vetores de caracterı́sticas
extraı́dos por descritores de imagens clássicos da literatura (hand-crafted features).
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