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Resumo

Os incéndios florestais constituem um dos desastres naturais mais devastadores, cau-
sando impactos ambientais, sociais e econdmicos significativos. Estes eventos ameagam
ecossistemas inteiros, comprometem a biodiversidade, colocam vidas humanas e ani-
mais em risco e contribuem para o agravamento das alteragdes climaticas devido a emis-
sdo de gases com efeito de estufa. Assim, a detegcao precoce e eficiente de incéndios é
essencial para mitigar os seus danos e permitir interven¢des rapidas e eficazes.

O desenvolvimento de incéndios florestais ocorre em duas fases principais: a emissao
de fumo, que é o primeiro indicador visivel do inicio de uma combustao, e, posteriormente,
0 aparecimento de chamas, que marcam um estado mais avangado e perigoso do fogo.
A detecao de fumo é particularmente desafiante devido a sua natureza translucida e a
dispersdo em condicdes ambientais adversas, como ventos ou luminosidade variavel.
Por outro lado, o fogo é mais facil de identificar, mas quando visivel, normalmente ja
representa uma situacgao critica. Assim, um sistema de detecao eficaz deve ser capaz
de identificar tanto o fumo quanto o fogo para facilitar uma intervencédo atempada.

Esta trabalho prop6e o desenvolvimento de um sistema avangado baseado em deep
learning para a segmentagao simultanea de fumo e fogo em imagens. Serado exploradas
duas arquiteturas reconhecidas pela sua eficiéncia em tarefas de segmentacado, a U-
Net[1] e a ResUNet, ambas capazes de realizar classificacdes pixel-a-pixel em cenarios
complexos. Os modelos serdo treinados e avaliados utilizando dois conjuntos de da-
dos: o Corsican, um dataset publico, e o Gestosa, um dataset privado, ambos contendo
imagens captadas por drones e sensores térmicos.

O estudo também investigara a melhoria dessas arquiteturas por meio da otimiza-
¢ao das funcbes de perda para aumentar a sua precisao e robustez, especialmente em
condigdes ambientais desafiadoras. A otimizagao das arquiteturas visa melhorar a de-
tecao de padrdes complexos, como os contornos irregulares de fumo e fogo, e garantir
uma maior eficacia em diferentes cenarios.

Espera-se que os resultados desta trabalho demonstrem a viabilidade e a eficacia
de sistemas baseados em deep learning para a detecao precoce de incéndios florestais.
Esta abordagem representa um avanco significativo ao combinar a identificagdo de fumo
e fogo numa unica solugéo, com potencial para transformar as estratégias de monitoriza-
¢ao, resposta a emergéncias e preservagcao ambiental.

Palavras-chave:Incéndios florestais; Deep learning, Segmentacao de imagens; U-Net,
ResUNet-a,ResUNet, Visdo computacional.
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Abstract

Wildfires are one of the most devastating natural disasters, causing significant environ-
mental, social and economic impacts. These events threaten entire ecosystems, compro-
mise biodiversity, put human and animal lives at risk and contribute to worsening climate
change due to greenhouse gas emissions. Therefore, early and efficient detection of fires
is essential to mitigate their damage and enable quick and effective interventions.

Wildfires develop in two main phases: the emission of smoke, which is the first visible
indicator of the start of combustion, and then the appearance of flames, which mark a more
advanced and dangerous stage of the fire. Smoke detection is particularly challenging
due to its translucent nature and dispersion in adverse environmental conditions, such as
winds or variable lighting. On the other hand, fire is easier to identify, but when it is visible,
it usually already represents a critical situation. Therefore, an effective detection system
must be able to identify both smoke and fire to facilitate timely intervention.

This work proposes the development of an advanced system based on deep learning
for the simultaneous segmentation of smoke and fire in images. Two architectures recog-
nized for their efficiency in segmentation tasks will be explored, U-Net[1] and ResUNet,
both capable of performing pixel-by-pixel classifications in complex scenarios. The mod-
els will be trained and evaluated using two datasets: Corsican, a public dataset, and
Gestosa, a private dataset, both containing images captured by drones and thermal sen-
sors.

The study will also investigate improving these architectures by optimizing the loss
functions to increase their accuracy and robustness, especially in challenging environ-
mental conditions. The optimization of the architectures aims to improve the detection of
complex patterns, such as the irregular contours of smoke and fire, and ensure greater
effectiveness in different scenarios.

The results of this work are expected to demonstrate the feasibility and effectiveness
of deep learning-based systems for the early detection of Wildfires. This approach rep-
resents a significant advance by combining smoke and fire identification in a single solu-
tion, with the potential to transform monitoring, emergency response and environmental
preservation strategies.

Keywords:Wildfires; Deep learning, Image segmentation; U-Net, ResUNet-a,ResUNet,
Computer vision.
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1- Introducao

1.1 Motivacao

Os incéndios florestais sao uma ameacga cada vez maior em diversas regiées do mundo,
causando impactos ambientais, prejudicando comunidades e afetando a economia local.
Estes eventos devastadores tém sido amplificados pelas alteragdes climaticas, resul-
tando em incéndios mais frequentes e intensos. O impacto ambiental é particularmente
grave, com a destruigdo de vastas areas de floresta, a perda de biodiversidade e a con-
tribuicido significativa para as emissdes de gases com efeito de estufa, exacerbando o
problema global das mudangas climaticas. Além disso, as comunidades afetadas por in-
céndios florestais enfrentam grandes desafios econdmicos e sociais, desde a destruicdo
de bens e infraestruturas até a perda de vidas humanas.

A detecao precoce de incéndios florestais € um dos fatores mais criticos para mini-
mizar estes danos. Identificar um foco de incéndio logo nas suas fases iniciais pode ser
determinante para um combate eficaz e para a protegcao de vidas e bens. Tradicional-
mente, a detecdo de incéndios tem sido realizada por meio de vigilancia humana ou
sistemas baseados em sensores. No entanto, estes métodos apresentam limitagcdes em
termos de cobertura e precisao, especialmente em areas remotas ou de dificil acesso,
onde a intervencgao rapida é crucial.

Com o avango das tecnologias de monitorizagdo por satélite, drones e sensores,
surgem novas oportunidades para melhorar a detegéo de incéndios em tempo real. Uma
dessas abordagens emergentes € o uso de técnicas de visdo computacional combinadas
com algoritmos de deep learning. Estes algoritmos, ao processarem grandes volumes
de dados provenientes de imagens aéreas, podem identificar padrbes visuais complexos,
como o fumo e o fogo, de forma muito mais eficiente do que os métodos tradicionais. A
segmentacgdo de imagens, por exemplo, permite a separagao precisa de areas de inter-
esse, como os focos de incéndio, facilitando a tomada de decisdes rapidas e informadas.

A grande importancia deste trabalho reside na exploragdo de solugdes tecnologicas
que possam aumentar a eficacia dos sistemas de dete¢ao de incéndios florestais, con-
tribuindo para a sua antecipagédo e combate. A utilizacdo de imagens aéreas e algorit-
mos avangados oferece uma oportunidade Unica para superar as limitacbes dos métodos
tradicionais, proporcionando uma abordagem mais eficaz e rapida para detetar focos de
incéndio logo nas suas fases iniciais. A relevancia deste trabalho é ainda maior con-
siderando que a detegao precoce é fundamental para uma resposta eficaz e para a min-
imizacao dos danos ambientais e sociais causados por esses eventos.

1.2 Objetivo

O objetivo deste estudo é desenvolver e avaliar um sistema baseado em deep learning
para a detecao de incéndios florestais em tempo real, com énfase na redugéo do tempo
de resposta e na melhoria da eficacia das operagdes de combate. A proposta visa usar
modelos de aprendizagem profunda para identificar e localizar focos de fogo e fumo, in-
formacgao crucial para uma resposta precoce e eficiente. Através da utilizagao de técnicas
avancadas de segmentagao de imagens, este trabalho procura aprimorar a capacidade
de distinguir entre areas queimadas, nao afetadas e em risco, possibilitando uma analise
detalhada e precisa.

Com isso, espera-se nao apenas otimizar os processos de monitorizacdo em tempo




real, mas também contribuir para a redugédo dos impactos ambientais, sociais e econémi-
cos provocados pelos incéndios florestais. A aplicagado de solugdes tecnoldgicas inovado-
ras permitira um maior grau de automacgéao e assertividade nas decisées de gestdo de
riscos, tornando o sistema mais eficaz na minimizagao dos danos causados por incéndios
em areas florestais e nas comunidades circundantes.

1.3 Pergunta de pesquisa

E possivel aumentar significativamente a precisdo e a eficacia na detegdo precoce de
incéndios florestais utilizando técnicas de deep learning aplicadas a imagens de incén-
dios?

1.4 Hipétese

A hipétese central deste estudo é que a aplicacéo de técnicas avancgadas de deep learn-
ing, especificamente através de modelos de segmentacao, pode melhorar substancial-
mente a detecdo precoce e a precisao na identificagdo de incéndios florestais. A utiliza-
¢ao de redes neuronais profundas, quando aplicadas a imagens aéreas ou de satélite,
permite ndo s6 a segmentacao eficaz dos focos de fogo, mas também a capacidade de
detetar o fumo de maneira antecipada, o que é crucial para uma resposta rapida.

Espera-se que, ao otimizar os modelos existentes e adapta-los a diferentes conjuntos
de dados, seja possivel alcangar uma solugao robusta e precisa que identifique focos de
incéndio e fumo com uma taxa minima de falsos positivos e falsos negativos. A ideia
€ que, com a melhoria continua das arquiteturas utilizadas, a detecédo de incéndios se
torne mais eficaz, rapida e adaptavel a diferentes cenarios, reduzindo significativamente
o tempo de resposta e minimizando os danos causados pelos incéndios florestais.

Este estudo também investiga como a adaptacao desses modelos pode levar a uma
maior eficiéncia na utilizacdo de recursos em sistemas automaticos de monitorizagao,
além de contribuir para o desenvolvimento de tecnologias mais eficazes na mitigagéo dos
impactos ambientais e sociais dos incéndios. A hipétese & que, ao aplicar e refinar esses
modelos, sera possivel criar uma abordagem mais precisa e eficiente para a detegéo e
monitorizagdo em tempo real de incéndios florestais.

1.5 Etapas do relatério

O presente relatorio esta organizado em trés capitulos principais, estruturados para ap-
resentar, de forma clara e sistematica, os objetivos, os fundamentos tedricos e a abor-
dagem pratica adotada neste trabalho.

No Capitulo 1 - Introdugao, sdo apresentados os aspetos motivadores deste estudo,
evidenciando a importancia e a relevancia do tema abordado. Este capitulo também es-
tabelece os objetivos gerais e especificos do trabalho, formula a pergunta de pesquisa e
apresenta a hipotese proposta. Esses elementos fundamentam o problema em questao,
oferecendo uma visao clara do propodsito deste estudo e justificando sua realizagdo no
contexto cientifico e pratico.

O Capitulo 2 - Estado da Arte, oferece uma revisao tedrica e pratica sobre os princi-
pais tépicos relacionados a pesquisa. Inicialmente, sdo descritos os principais datasets
utilizados na area, com destaque para suas caracteristicas, diversidade e representativi-
dade. Em seguida, sao exploradas as técnicas de anotagao, detalhando os processos
utilizados para criar um dataset de forma consistente e confiavel. Posteriormente, sdo



analisados os algoritmos existentes, discutindo suas caracteristicas, abordagens e de-
sempenho. Por fim, é apresentada uma comparacao entre os algoritmos, com base
em métricas de avaliagéo e aplicagdes especificas, identificando as limitagdes e oportu-
nidades para futuras melhorias.

O Capitulo 3 - Metodologia, descreve as abordagens utilizadas para implementar e
avaliar os modelos propostos. Em particular, sdo exploradas as arquiteturas baseadas
em U-Net e ResUNet-a, com explicacdes detalhadas das arquiteturas e como aumen-
tar a eficacia da segmentagao. Sao também discutidas técnicas para otimizar o treino
dos modelos, como ajustes de fung¢des de perda adequadas a problemas com classes
desequilibradas.

Capitulo 4 - Resultados apresenta a analise dos experimentos realizados para avaliar
o desempenho dos modelos de segmentagao. Sao discutidos os impactos das diferentes
fungdes de perda, taxas de aprendizagem e estratégias de regularizagdo na qualidade da
segmentacgdo. Além disso, sdo exploradas as métricas utilizadas para a avaliagéo, per-
mitindo uma comparacgéao objetiva entre as abordagens testadas. A analise dos resulta-
dos busca identificar as melhores configuragdes para otimizar a segmentagéo, garantindo
um modelo eficaz e generalizavel.

O Capitulo 5 - Calendario, detalha as etapas organizacionais do trabalho, com base
num cronograma estruturado que abrange desde a pesquisa cientifica até a redagao
do relatério. Este capitulo expbe o planeamento das atividades e discute as estraté-
gias utilizadas para alcangar os objetivos de forma eficiente e no prazo estipulado. O
calendario apresentado encontra-se atualizado até a data deste relatério, refletindo as
etapas concluidas e os ajustes necessarios para garantir a realizagado dos objetivos no
periodo estabelecido.

O Capitulo 6 - Concluséao, apresenta as reflexdes finais sobre o trabalho desenvolvido,
destacando a relevancia do tema e as contribui¢des do sistema proposto. Este capitulo
discute os principais passos realizados durante o projeto, bem como as potencialidades
da abordagem baseada em deep learning para a segmentagado de fumo e fogo. Além
disso, sdo abordados os beneficios esperados desta solugao para a area de monitor-
izacao de incéndios florestais, concluindo com a importancia do trabalho para avancgos
cientificos e aplicagdes praticas.
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2- Estado de arte

O impacto e desafios dos incéndios florestais

Os incéndios florestais sdo uma ameacga critica para os ecossistemas naturais, causando
perdas significativas para a biodiversidade, degradagdo ambiental e impactando direta-
mente o bem-estar humano. As florestas, frequentemente chamadas de "pulmdes do
planeta”, desempenham um papel essencial na filtragem do ar, absorvendo diéxido de
carbono (CO2) e libertando oxigénio (02), além de abrigar uma ampla diversidade de vida
selvagem e proteger as culturas agricolas contra eventos climaticos extremos (Zanchi et
al., 2021 [2]; San-Miguel-Ayanz et al., 2013 [3]). A gravidade desses impactos pode ser
observada na perda global de cobertura arbérea entre os anos de 2001 e 2022, apre-
sentada na Figura 1. Os pontos vermelhos destacam as areas afetadas por incéndios
florestais, algumas das quais estdo sob esforgos de restauragao significativos.

Global tree cover loss due to fires, 2001-2022

Figure 1: Perda de cobertura global de arvores devido a incéndios, 2001-2022

2.1 Datasets

O presente trabalho recorre a dois conjuntos de dados, um pubico e outro privado, uti-
lizados na area de detecéo de incéndios florestais: o Corsican[4] Dataset e o Firefront
Gestosa Dataset. Estes datasets fornecem imagens de incéndios capturadas em difer-
entes condigdes, contribuindo significativamente para o treino e validagdo dos modelos
de segmentacéo e detegcdo. Além disso, foi criado um dataset personalizado com im-
agens provenientes desses dois conjuntos de imagens, mas com a adicdo manual de
mascaras de anotagao detalhadas, que incluem a segmentagéo de areas de fogo, fumo
e fundo (ground truths). Estas mascaras serao feitas manualmente, assegurando um
elevado nivel de precisao, o que permitira ao modelo aprender de forma mais eficaz e
com maior adaptacao as caracteristicas especificas do cenario em analise.

2.1.1 Datasets Description

Corsican Dataset

O Corsican Dataset[4] contém aproximadamente 2000 imagens de incéndios florestais
capturadas sob diferentes configuragbes de camaras, utilizando espectros visiveis e in-
fravermelhos préximos. As imagens apresentam resolugao de 1024 x 768 pixels e estao
no formato PNG. Este conjunto de dados inclui imagens multimodais obtidas por cdmaras
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como a "JAlI AD-080GE”, capazes de captar simultaneamente espectros visiveis e in-
fravermelhos através de éticas alinhadas. Cada imagem do dataset é acompanhada por
uma mascara de segmentacgao correspondente, criada utilizando técnicas de homografia
para registo preciso das imagens.

Firefront Gestosa Dataset

O FireFront Gestosa Dataset € um conjunto de dados criado para apoiar pesquisas na
detecdo e segmentagao de incéndios florestais. Ele contém imagens aéreas captadas
em cenarios reais, abrangendo uma variedade de condigdes ambientais e intensidades
de fogo.

2.1.2 Datasets annotation technique

As mascaras de anotagao, essenciais para o treino supervisionado dos modelos, foram
criadas manualmente utilizando a ferramenta MATLAB ImageLabeler [5]. O processo de
anotacao envolveu a classificagdo de cada pixel das imagens como fogo, fumo ou fundo.
A Figura 2 apresenta uma imagem do dataset de incéndios florestais, e a Figura 3 mostra
a sua mascara feita manualmente.

Figure 2: Exemplo de uma imagem do dataset

Figure 3: Mascara criada manualmente para a imagem do dataset

2.2 Algoritmos Existentes

A detecgao de incéndios florestais utilizando imagens aéreas tem sido amplamente estu-
dada com diferentes abordagens de algoritmos. Cada um desses algoritmos apresenta
vantagens e desvantagens dependendo do tipo de imagem utilizada, das condicbes am-
bientais e dos objetivos do estudo. A seguir, apresentamos uma andlise comparativa de
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alguns estudos recentes que utilizam diferentes métodos para detetar incéndios florestais
em imagens, com foco nas metodologias, resultados e limitacées de cada um.

MaskSU R-CNN

O artigo "Forest Fire Segmentation from Aerial Imagery Data Using an Improved Instance
Segmentation Model”[6] apresenta o modelo MaskSU R-CNN, ilustrado na Figura 4, uma
evolugao do Mask R-CNN, desenvolvida especificamente para melhorar a segmentacao
de areas de fogo em cenarios florestais. A detecdo e segmentacao de regides de fogo
em imagens sao tarefas cruciais para a prevencao e controlo de incéndios, mas en-
frentam desafios significativos devido ao baixo contraste entre o fogo e o fundo, a na-
tureza dindmica das chamas e as condi¢gdes ambientais adversas. O MaskSU R-CNN
propde uma solugao que aborda estas limitagdes, integrando melhorias ao Mask R-CNN
para alcancar uma segmentagao mais precisa e eficiente.

Inspirado pela arquitetura U-Net [1], o MaskSU R-CNN incorpora uma ramificagao
MaskloU em formato de "U”, o que otimiza a segmentacao de incéndios florestais ao
preservar caracteristicas importantes durante o processamento. O modelo beneficia de
aprendizagem por transferéncia, utilizando pesos pré-treinados no dataset COCO. Este
método acelera o processo de treino, aproveitando as caracteristicas extraidas de um
grande conjunto de dados diversificado para melhorar o desempenho do modelo em
bases de dados especificas € menores, como as usadas na detecao de fogo. Durante o
treino, pixeis da imagem sao selecionadas e classificadas como positivas ou negativas
com base no limite de loU (Intersection over Union), o que impacta diretamente a funcao
de perda e direciona o0 modelo para uma segmentagao mais robusta.

O treino do MaskSU R-CNN 4 ¢é orientado por uma funcédo de perda multibranch,
composta por multiplos componentes: perda RPN (Region Proposal Network), perda de
classificacao, perda de regressao de caixas delimitadoras, perda de mascara e perda de
MaskloU. Estes componentes trabalham de forma integrada para detetar e segmentar
areas de fogo com alta precisdo. A perda RPN é responsavel pela geragao de propostas
de regides relevantes, enquanto a regresséo de MaskloU mede a qualidade da segmen-
tacdo ao comparar as mascaras previstas com as mascaras de referéncia (ground truth).
Este mecanismo é fundamental para otimizar a sobreposi¢cao entre as mascaras previstas
e as reais, contribuindo para a melhoria continua do modelo durante o treino.
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Figure 4: Arquitetura MaskSU R-CNN

A arquitetura equilibrada do MaskSU R-CNN permite ajustar os hiperparametros de
forma a manter um equilibrio eficaz entre classificacdo, regressao de caixas delimitado-
ras e segmentacdo de mascaras. Esta abordagem garante uma convergéncia estavel
durante o treino e resultados consistentes em diferentes cenarios.

Os resultados apresentados no artigo demonstram a eficacia do MaskSU R-CNN, que
alcanga uma preciséo de 91,85%, recall de 88,81%, F1-score de 90,30% e um mean inter-
section over union (mloU) de 82,31%. Estes valores destacam a capacidade do modelo
para realizar uma segmentacao precisa e eficiente, mesmo em condi¢des desafiadoras.
Assim, o MaskSU R-CNN posiciona-se como uma ferramenta promissora para a detecao
e monitorizagcéo de incéndios florestais, oferecendo suporte fundamental para a gestao
e mitigacao de desastres ambientais.

GPG e MEI

O artigo "Optimized Deep Learning Model for Fire Semantic Segmentation”[7] apresenta
uma abordagem para segmentagédo seméantica de incéndios, ilustrada na figura 5, abor-
dando desafios relacionados a identificacdo precisa de areas afetadas pelo fogo. O tra-
balho propde melhorias especificas em modelos de deep learning, com foco na correcao
de erros nas bordas das areas em chamas e na captagao de informagdes contextuais
importantes para o cenario de incéndios.
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Figure 5: Arquitetura geral de segmentacdo semantica de incéndios

Os autores desenvolveram dois modulos principais para otimizar a segmentagéao. O
Guia de Posigcao Global (Global Position Guidance - GPG) concentra-se na correcao
de falhas na identificacdo de caracteristicas espaciais de baixo nivel, oferecendo um
mapeamento mais preciso da posi¢cao dos incéndios. O Mddulo de Interagdo Explicita
de Informacdes de Bordas (Multi-path Explicit Edge Information - MEI) tem como objetivo
melhorar a definicao e precisao das bordas das areas de fogo, utilizando uma arquitetura
multi-vias que integra informacgdes de diferentes resolugdes hierarquicas. Este design
permite uma anadlise detalhada e consistente, mesmo em condi¢bes desafiadoras, como
a presencga de fumo ou reflexos.

Os modelos foram avaliados em bases de dados especificas de incéndios utilizando
métricas amplamente reconhecidas no campo. Para a métrica Intersection over Union
(loU), o modelo alcangou um desempenho de 82,3%, superando métodos anteriores
como DeeplLabv3+ e U-Net. Além disso, obteve uma precisao global de 92,1%, demon-
strando uma significativa melhoria na segmentacao de areas afetadas pelo fogo e na
identificacdo de bordas com maior detalhe.

U-net

O artigo "Aerial Imagery Pile Burn Detection Using Deep Learning: The FLAME Dataset’[8]
apresenta uma metodologia para segmentacao de imagens, ilustrada na figura 6, focada
na identificacdo de areas com fogo em imagens aéreas. A segmentacao é tratada como
um problema de classificag&o binaria por pixel, visando gerar mascaras que identificam
regides ativamente em chamas. Essa abordagem é particularmente util em cenarios
como a detecgao de pequenos focos de fogo e o monitorizagdo de areas de queima.
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Figure 6: Arquitetura U-Net

Para alcancar esse objetivo, os autores utilizaram uma versdo modificada da rede
U-Net, conhecida por sua aplicagdo em segmentagéo de imagens biomédicas. No mod-
elo adaptado, a funcado de ativacdo RelLU foi substituida pela Exponential Linear Unit
(ELU), visando suavizar os resultados e melhorar a precisdo. A arquitetura do modelo
manteve a estrutura classica da U-Net, composta por caminhos simétricos de contragao
e expansao conectados por operagcbes de concatenagao, o que preserva informagdes
de alta resolu¢do durante o processamento das imagens. Além disso, para minimizar
problemas de overfitting devido a quantidade limitada de dados, foi aplicada a técnica de
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dropout durante o treino.

O conjunto de dados utilizado foi o FLAME dataset, que contém imagens aéreas an-
otadas manualmente para a criagcdo de mascaras que representam as regides de fogo.
A ferramenta MATLAB Image Labeler foi usada para gerar as anotagdes, e o dataset foi
composto por 2003 frames. As imagens RGB foram normalizadas, com cada pixel clas-
sificado como "fogo” ou "nao-fogo” (fundo). O modelo foi treinado com a fungao de perda
binary cross entropy, otimizada pelo algoritmo Adam.

Os resultados obtidos demonstram a eficacia do modelo U-Net modificado. O de-
sempenho foi avaliado com base em varias métricas: uma precisdo de 91,99%, recall
de 83,88%, area sob a curva (AUC) de 99,85%, F1-Score de 87,75%, sensibilidade de
83,12%, especificidade de 99,96% e Intersection over Union (loU) de 78,17%. Esses
resultados indicam uma capacidade robusta do modelo em segmentar regides de fogo,
oferecendo uma ferramenta valiosa para o monitorizagdo e a gestdo de incéndios em
ambientes aéreos.

2.3 Comparacgao de Algoritmos Existentes

A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre diferentes algoritmos de detegcéo e seg-
mentagao de incéndios florestais, com base nos artigos analisados.

Artigo Algoritmo(s) Métricas (%)
Forest Fire Segmentation | MaskSU R-CNN
from Aerial Imagery Data
Using an Improved Instance
Segmentation Model [6] + Recall: 88,81%

* Precisdo: 91,85%

* F1-Score: 90,30%
* mloU: 82,31%

Optimized Deep Learning | GPG e MEI
Model for Fire Semantic ) o
Segmentation[7] loU: 82,3%

* Precisao global: 92,1%

Aerial Imagery Pile Burn De- | U-Net
tection Using Deep Learning:

. icaA0" 0,
The FLAME Dataset[8] Precisdo: 91,99%

* Recall: 83,88%

« AUC: 99,85%

» F1-Score: 87,75%

» Sensibilidade: 83,12%
» Especificidade: 99,96%
* loU: 78,17%

Table 1: Comparagao de algoritmos para segmentagao de incéndios florestais
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2.4 Benchmarking

A aplicagao de tecnologias avancadas de deep learning para a detegcdo de incéndios
florestais tem vindo a crescer em todo o mundo, incluindo na Europa, onde iniciativas
relevantes mostram como estas abordagens podem ser adaptadas a diferentes contextos
ambientais. Este subcapitulo explora implementagdes relevantes de sistemas baseados
em inteligéncia artificial em paises europeus.

Sistema EFFIS (Uniao Europeia)

O European Forest Fire Information System (EFFIS)[9] € uma iniciativa da Comissao
Europeia, criada para monitorizar e prever incéndios florestais em toda a Europa. O
sistema utiliza principalmente dados de satélites para fornecer informacdes em tempo
real sobre incéndios florestais e os riscos associados. Além disso, o EFFIS funciona
como uma plataforma colaborativa que permite a troca de dados entre paises da Uniao
Europeia, melhorando a capacidade de resposta coletiva no combate a incéndios.

Sistema CICLOPE (Portugal)

O CICLOPE[10] é um sistema de monitorizacao de incéndios florestais desenvolvido em
Portugal, com foco na detegao precoce de focos de incéndio em areas de risco elevado,
como florestas e regides de dificil acesso. Este sistema utiliza imagens de satélite e
tecnologias de inteligéncia artificial para detetar incéndios em estagio inicial, permitindo
a identificagdo rapida de focos emergentes e a emissado de alertas em tempo real. A
tecnologia do CICLOPE tem sido utilizada em varias regides de Portugal para melhorar a
resposta a incéndios e reduzir os danos ambientais. A aplicacao de inteligéncia artificial
permite uma analise precisa das imagens e dados, contribuindo para uma gestado mais
eficiente e rapida dos incéndios florestais.

Relevancia destas Implementagoes para Portugal

As solucdes implementadas em paises da Unido Europeia, como o EFFIS e o CICLOPE,
demonstram como tecnologias avangcadas de monitorizacdo e analise preditiva podem
melhorar a gestao de incéndios florestais. A aplicagdo dessas tecnologias em Portugal
ja tem contribuido significativamente para a dete¢ao precoce e a resposta rapida a incén-
dios, fortalecendo as estratégias de prevencao e mitigacdo. Esses sistemas sao funda-
mentais para otimizar a gestao de recursos, melhorar a coordenacgéao entre as autoridades
e reduzir os danos ambientais e sociais causados pelos incéndios.pactos ambientais e
humanos causados pelos incéndios florestais.
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Segmentacgéo de incéncios florestais

3 - Metodologias

3.1 Metodologia

A segmentagado de focos de incéndio em imagens representa um desafio significativo
devido a complexidade dos padrdes visuais envolvidos. Elementos como a interferéncia
do fumo, a translucidez das chamas e a variabilidade dos cenarios ambientais dificultam
a identificagao precisa dessas regides. Métodos tradicionais de processamento de ima-
gens, baseados em modelagem matematica ou redes neuronais superficiais, frequente-
mente apresentam limitagbes na generalizagao e precisao, resultando em um elevado
numero de falsos positivos e falsos negativos. Em contraste, as redes neuronais pro-
fundas, especialmente as Redes Neuronais Convolucionais (CNNs), destacam-se pela
sua capacidade de aprender representacdes robustas e caracteristicas discriminativas
diretamente dos dados, superando essas limitagoes.

Neste estudo, foram exploradas as arquiteturas U-Net e ResUNet-a para a segmen-
tacdo de fogo e fumo. Essas redes sao amplamente reconhecidas pela sua eficiéncia
em preservar informacodes criticas durante o processamento de imagens e por sua ca-
pacidade de capturar detalhes em multiplas escalas. A U-Net, composta por caminhos
simétricos de contragao e expansao conectados por operacdes de concatenacgao, possi-
bilita a extragao e a fusao eficaz de caracteristicas em diferentes resolugées. A ResUNet-
a, por sua vez, introduz blocos residuais, que aprimoram o fluxo de gradientes e mitigam
problemas como o vanishing gradient, tornando o treinamento mais estavel e eficaz na
segmentacao de padrdes visuais complexos.

Além das vantagens estruturais da ResUNet-a, sua robustez sera avaliada por meio
de experimentos com diferentes configuracdes de treinamento. Para isso, serdo anal-
isadas quatro fungdes de perda — CrossEntropy, Dice Loss, Tversky Loss, Jaccard Loss,
Generalized Dice e Hausdorff loss— combinadas com trés taxas de aprendizado distintas
(1074, 1072 e 10~2). Essa abordagem permitira examinar como cada combinagéo de loss
function e learning rate influencia o desempenho da rede, garantindo uma segmentagao
eficiente dos focos de incéndio.

Apos a definicdo dos melhores hiperparametros de loss e learning rate, a arquitetura
ResUNet-A sera aprimorada com a introdugdo de mecanismos de regularizagdo para
reduzir o overfitting e melhorar a capacidade de generalizagao do modelo.

O pipeline de implementacdo segue as etapas fundamentais de treino e validagéo
dos modelos, utilizando dados anotados manualmente para a criagdo de mascaras que
representam as areas de interesse. O desempenho das arquiteturas U-Net e ResUNet-a
serd avaliado com base em métricas quantitativas como Global Accuracy, Balanced Ac-
curacy, F1-score e Intersection over Union (loU), permitindo uma comparacao detalhada
da eficacia dos modelos. A analise dos resultados possibilitara a identificagdo da config-
uragdo mais eficiente para a segmentagao automatica de incéndios, contribuindo para o
avancgo das técnicas de monitorizagao e deteg¢ao precoce de focos de fogo.

U-Net

O U-Net [1] é uma arquitetura de rede neuronal convolucional concebida para segmen-
tacdo de imagens. O seu design em forma de "U” combina um caminho de contracao
(encoder), que extrai caracteristicas de alto nivel reduzindo progressivamente a res-
olucdo da imagem, e um caminho de expansao (decoder), que recupera a resolugao
original, preservando detalhes espaciais essenciais para a segmentacéo precisa.
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Na implementagao desenvolvida 7, a arquitetura segue essa estrutura fundamental,
mas com ajustes especificos para a segmentacao de fumo e fogo. O modelo é composto
pelos seguintes componentes principais:

* Blocos de Convolugao Dupla (DoubleConv): Cada camada do encoder e do
decoder contém duas convolugdes seguidas de ativagdes ReLU, melhorando a ca-
pacidade de extragao de caracteristicas.

* Encoder: Composto por quatro niveis de convolugao dupla, intercalados com op-
eracdes de max pooling, reduzindo a dimensionalidade da imagem enquanto au-
menta a profundidade da representagao.

» Bottleneck: Representa o ponto de menor resolucéo da rede, onde a informacao
extraida atinge a maxima abstragéo antes da reconstrugéao.

* Decoder: Inclui camadas de convolugao transposta para upsampling da imagem,
seguidas de convolugdes duplas que refinam as caracteristicas recuperadas.

» Skip Connections: Ligam as camadas correspondentes do encoder e do decoder,
garantindo a preservacgao de detalhes importantes para a segmentagao.

» Camada Final: Uma convolugéo 1x1 para gerar o mapa segmentado, com tantas
saidas quanto classes a serem segmentadas.

Essas caracteristicas tornam o modelo altamente eficaz para a segmentacéo pixel
a pixel, preservando os contornos das regides segmentadas — um fator essencial na
identificagdo de chamas e fumaga. Além disso, a rede pode ser otimizada por fungbes
de perda como Cross-Entropy ou Dice Loss, enquanto o otimizador Adam é utilizado para
acelerar a convergéncia do processo de otimizagédo do modelo.
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Figure 7: Arquitetura Unet
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ResUNet-A

A arquitetura ResUNet-A [11] € uma evolucdo da arquitetura ResUNet, desenvolvida
para tarefas complexas de segmentagcdo, como a detecdo de incéndios florestais em
imagens de alta resolugdo. Esta arquitetura combina os blocos residuais da ResNet
com a estrutura classica do U-Net, introduzindo componentes adicionais para melhorar
a extracao de caracteristicas e a preservagao da informacao espacial.

A arquitetura do ResUNet-A 8 é composta pelos seguintes componentes principais:
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* Encoder: Tem como objetivo extrair caracteristicas de baixo para alto nivel da im-
agem de entrada. A imagem comecga com 3 canais (RGB) e as dimensdes espaci-
ais sao progressivamente reduzidas a medida que a imagem passa pelas camadas
convolucionais. Isso permite capturar padroes em diferentes escalas. Cada ca-
mada do encoder € composta por blocos residuais, que garantem maior estabili-
dade no treinamento e facilitam a propagacao dos gradientes em redes profundas.
Nesta implementacao, os blocos residuais do encoder utilizam diferentes valores
de stride e dilatacdo, aumentando o campo receptivo da rede sem uma perda ex-
cessiva de resolugao espacial.

* Blocos Residuais: Os blocos residuais sdo a base da arquitetura ResUNet-A.
Cada bloco é composto por duas camadas convolucionais seguidas de normal-
izacao em lotes (Batch Normalization) e uma funcao de ativagdo ReLU. O principal
objetivo dos blocos residuais é permitir que a rede aprenda fung¢des de identidade,
facilitando a propagacao de gradientes e minimizando o problema de degradacéao
que ocorre em redes profundas.

No codigo, a implementagao do bloco residual é feita através da classe ResidualBlock.
A estrutura do bloco inclui:

— Primeira Convolugao: A primeira camada convolucional aplica um filtro de
tamanho 3 x 3, com stride e dilatagdo ajustaveis (dependendo da profundidade
do bloco). A operagéo é seguida de uma camada de normalizagdo em lotes
(Batch Normalization) e uma ativacdo RelLU.

— Segunda Convolugao: A segunda camada convolucional aplica outro filtro
de 3 x 3, com stride 1. Também é seguida por Batch Normalization.

— Skip Connection: A principal caracteristica dos blocos residuais € a presencga
da skip connection, ou conexdo de atalho. Essa conexao permite que a en-
trada original seja somada diretamente ao resultado da segunda convolugéo.
Se o numero de canais ou o stride for diferente, uma convolucédo 1 x 1 é usada
para ajustar as dimensdes.

— Ativacao ReLU Final: Apds a soma da entrada com a saida das convolugoes,
aplica-se uma funcgao de ativagdo RelLU para garantir que o modelo aprenda
representacdes ndo lineares. O uso da ativacdo ReLU ajuda a mitigar o prob-
lema do gradiente explosivo ou de desaparecimento durante o treinamento.

A funcao forward na classe ResidualBlock descreve como o dado flui através de
cada uma dessas operagdes e, ao final, realiza a soma da entrada com a saida
do bloco convolucional. Essa soma é essencial para a efetividade do bloco resid-
ual, permitindo que a rede aprenda representacdes mais robustas, preservando as
informacgdes relevantes durante o processo de treinamento.

« Bottleneck: E a parte mais profunda da rede, onde a resolugcdo da imagem é re-
duzida ao seu minimo e a quantidade de informagéo extraida € maior. Durante
esta fase, o niumero de canais atinge o valor maximo (1024), permitindo capturar
as caracteristicas mais complexas e abstratas da imagem. O bottleneck também é
composto por um bloco residual, garantindo a consisténcia das representagdes ao
longo da rede.

» Decoder: O principal objetivo do decoder é restaurar as dimensdes espaciais da
imagem até a sua resolugéo original, recuperando as informagdes perdidas du-
rante o downsampling. O decoder utiliza camadas de convolugdes transpostas
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(ConvTranspose2d) para realizar o upsampling. Apés cada operagédo de upsam-
pling, é aplicada uma funcédo F.interpolate para garantir que a dimensao espa-
cial coincida com a das saidas do encoder (necessario para realizar a soma). Em
seguida, realiza-se uma soma (e ndo concatenagdo como na U-Net classica) com
0s mapas de caracteristicas correspondentes do encoder. Cada bloco de upsam-
pling é seguido de um bloco residual, que ajuda a refinar as caracteristicas recon-
struidas.

+ Camada Final: A camada final do modelo é uma convolugédo 1 x 1, que mapeia a
saida do ultimo bloco residual para o numero de classes da tarefa de segmentagao.
No caso da segmentagéo de incéndios florestais, essa camada gera uma mascara
com trés classes: 0 para o background, 1 para o fumo e 2 para o fogo. Cada pixel
da imagem é classificado de acordo com uma dessas trés categorias, permitindo a
identificagdo das areas afetadas por fogo, fumo ou as regides de fundo.

O fluxograma 8 abaixo ilustra a sequéncia de operagbes na arquitetura ResUNet-
A. Este mostra o fluxo de dados desde a entrada da imagem até a producgao da saida
segmentada, incluindo os processos de downsampling no encoder, o bottleneck e o up-
sampling no decoder, com as respetivas skip connections entre as camadas.
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Figure 8: Arquitetura ResUNet-a

3.2 Métricas de avaliagao

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos de segmentagao incluem:
Global Accuracy, Balanced Accuracy, loU (Jaccard Score) e F1 Score.

» Global Accuracy: A Global Accuracy [12] fornece uma visdo geral sobre a percent-
agem de pixels corretamente classificados, independentemente da classe a que
pertencem. Ela é calculada como a razao entre o numero de pixels corretamente
classificados e o total de pixels na imagem. Embora amplamente utilizada pela sua
simplicidade, a Global Accuracy pode ser influenciada por um desbalanceamento
nas classes, o que pode tornar a métrica menos confiavel em cenarios com grande
desequilibrio entre as classes. A férmula para o calculo da Global Accuracy € dada
bor TP+ TN

+
Global Accuracy = TP+ TN+ FP L FN 1)
onde TP sao os verdadeiros positivos, TN sdo os verdadeiros negativos, F P sao
os falsos positivos e F'N sao os falsos negativos. Global Accuracy oferece uma
visado geral do desempenho, mas nao distingue as classes de forma individual.
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» Balanced Accuracy: A Balanced Accuracy [13] resolve o problema da Global Ac-
curacy em cenarios com classes desbalanceadas. Ela é calculada como a média
da accuracy de cada classe, proporcionando uma medida mais justa do desem-
penho do modelo, especialmente quando a distribuicdo das classes na base de
dados é desigual. A Balanced Accuracy é definida como:

c
Balanced Accuracy = %Z T Th )
i—1

1
P; + F'N;

onde C € o numero total de classes, T'P; € o numero de verdadeiros positivos da
classe i e F'N; € o numero de falsos negativos da classe i.

* loU (Intersection over Union) - Jaccard Score: A métrica loU [14], também con-
hecida como Jaccard Index, mede a sobreposi¢cao entre as areas previstas e as
areas reais. Ela é definida como a razao entre a interseg¢ado e a unido das areas
previstas e reais. A loU é calculada como:

TP

loU =
T TPIFP+FN

3)

onde T' P representa os verdadeiros positivos, F' P os falsos positivos e F' N os falsos
negativos. Esta métrica penaliza mais fortemente os falsos positivos e negativos,
sendo util para medir a precisdo da segmentagao.

* F1Score: O F1 Score [15] é amédia harménica entre a precisao e o recall, fornecendo
uma unica métrica que combina tanto a precisdo quanto a sensibilidade do modelo.
Ele é especialmente util em cenarios onde é importante equilibrar a preciséo e a
capacidade do modelo de identificar todas as instancias de uma classe. O F1 Score

é definido como: .
Precision - Recall

Precision + Recall

. . TP _ TP
onde Precision = 755 e Recall = 75 7.

e 1, sendo 1 o melhor desempenho possivel.

F1=2 4)

O F1 Score assume um valor entre 0

3.3 Loss Functions

No contexto de treino de redes neuronais profundas para tarefas de segmentagdo seman-
tica, a escolha da fungao de perda (/oss function) € um fator determinante para o desem-
penho do modelo. A fungao de perda mede a discrepancia entre as previsdes da rede e
os valores reais (rétulos) do conjunto de dados, permitindo o ajuste iterativo dos pesos
da rede através da propagacgao do erro e da otimizagao por redugao do gradiente.

A segmentacao de imagens apresenta desafios especificos devido a elevada despro-
porcao entre classes (por exemplo, poucas regides de fogo comparadas com grandes
areas sem fogo) e a necessidade de uma delimitagao precisa das fronteiras dos objetos
segmentados. Para mitigar esses desafios, utilizam-se diferentes fungdes de perda, cada
uma com propriedades distintas que afetam a convergéncia e a precisdao do modelo.

Neste estudo, foram avaliadas quatro fungdes de perda distintas: Cross-Entropy Loss,
Dice Loss, Teversky Loss e Jaccard Loss. Estas fungdes foram escolhidas devido a sua
capacidade de lidar com desbalanceamento de classes e a sua adequacao para tarefas
de segmentacéo.

* Cross-Entropy Loss
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A Cross-Entropy Loss [16] € uma das fung¢des de perda mais utilizadas para tarefas
de classificacdo e segmentagdo multiclasse. Neste caso, onde o objetivo é distin-
guir entre fundo, fogo e fumo, a cross-entropy mede a discrepancia entre as proba-
bilidades preditas pela rede e os rétulos reais, atribuindo uma penalizagdo maior a
previsdes com baixa confianga. Apesar da sua eficacia geral, esta fungéo de perda
nao considera diretamente o desbalanceamento de classes, tratando todas com
igual peso. Assim, pode ser menos eficaz na detegédo de regides pequenas, como
o fogo e o fumo, que tendem a ser sub-representadas nos dados.

A Cross-Entropy Loss é definida como:
Log=—Y yilog(f) (5)

onde y; representa a classe verdadeira para o pixel i, e g; a probabilidade prevista
pelo modelo para essa classe.

Dice Loss

A Dice Loss [17] baseia-se no coeficiente de Dice, uma métrica comum em seg-
mentacgao de imagens, sendo particularmente util quando ha um forte desbalancea-
mento entre classes. Por exemplo, em cenarios que a detegao de incéndios, onde
as areas de interesse (fogo e fumo) sao significativamente menores que o fundo. A
Dice Loss maximiza a sobreposi¢cao entre a mascara predita e a verdade de solo,
favorecendo uma segmentacio mais precisa das regidées minoritarias.

A Dice Loss é definida como:
23yl
DY+ Ui

onde ) y;y; representa a intersecdo entre as predigbes e os rétulos verdadeiros,
enquanto > y; + > y; representa a soma total das areas segmentadas.

LDice =1 (6)

Tversky Loss

A Tversky Loss [17] expande a Dice Loss ao introduzir parametros que permitem um
controlo mais refinado sobre a penalizagédo dos falsos positivos e falsos negativos.
Isto é particularmente relevante para a segmentacgéo de incéndios, onde erros po-
dem ter impactos significativos na interpretagdo das imagens. A flexibilidade desta
funcdo de perda permite otimizar o modelo para um melhor compromisso entre
sensibilidade e precisdo, melhorando a segmentacao das regides criticas.

A Tversky Loss é definida como:

e Svigi +ad yi(L =) + B3 (1 — i)
onde « controla a penalizagcéo sobre os falsos negativos e 5 sobre os falsos pos-

itivos. Valores mais elevados de o favorecem a sensibilidade da segmentacgao,
enquanto valores mais elevados de 3 favorecem a precisao.

(7)

Jaccard Loss

A Jaccard Loss [17], também conhecida como Intersection over Union (loU) Loss,
mede a proporgao entre a intersecio e a uniao entre a predicéo e a verdade de solo.
Esta funcao de perda é amplamente utilizada em tarefas de segmentacéo porque
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penaliza mais fortemente predi¢cdes que apresentam sobreposi¢do reduzida com as
regides reais. No contexto da segmentacao de incéndios, a Jaccard Loss € partic-
ularmente Util para garantir que o modelo n&o apenas deteta areas de fogo e fumo,
mas que também define corretamente os seus contornos, reduzindo ambiguidades
na segmentacao.

A Jaccard Loss é definida como:

LJaccard =1- Z ?{zyz =
DY+ DU — D Yili

onde o denominador representa a unido entre as areas previstas e as areas reais,
garantindo que a penalizag&o por predi¢cdes erradas seja proporcional ao erro cometido.

(8)

Generalized Dice Loss

A Generalized Dice Loss [18] € uma extensdo da Dice Loss que atribui pesos
as diferentes classes com base na sua frequéncia, tornando-a mais robusta para
cenarios com desbalanceamento extremo. Em tarefas de segmentacéo de incén-
dios, onde o fogo e o fumo ocupam areas significativamente menores do que o
fundo, esta funcéo de perda reduz a influéncia do desbalanceamento na otimiza-
¢ao do modelo.

A Generalized Dice Loss é definida como:

2. We ) Yy
2 we 2 (Y + 47)

onde w. & um peso atribuido a cada classe, normalmente definido como w. =

(ch)Q, equilibrando a contribuicdo de cada classe na perda total.

Lopr =12 9)
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4 - Resultados

A analise dos resultados obtidos na segmentagao de fogo e fumo foi conduzida a partir
das métricas Global Accuracy, Balanced Accuracy, F1-score e Intersection over Union
(loU). Os testes foram realizados para trés valores distintos de learning rate (104, 1073
e 10~2), com o objetivo de identificar a melhor configuragéo para a tarefa de segmentagao.
Inicialmente, avaliou-se o desempenho da arquitetura U-Net utilizando apenas a fungao
de perda Cross Entropy, de forma a estabelecer uma linha de base para comparagdo com
a arquitetura da Reunet. Os resultados desta fase encontram-se na Tabela 2. Posterior-
mente, foi realizada uma analise mais aprofundada com a arquitetura Resunet, testando
multiplas fungbes de perda (Cross Entropy, Dice Loss, Tversky Loss, Jaccard Loss e
Generalized Dice), conforme apresentado na Tabela 3. Esta abordagem permitiu sele-
cionar o modelo mais promissor e, em seguida, explorar o impacto das diferentes fungdes
de perda e learning rates no seu desempenho.

Learning Rate Métrica Cross Entropy

Accuracy 0.9871

104 Balanced Accuracy 0.9570
F1 Score 0.9571

loU 0.9179

Accuracy 0.9485

10-3 Balanced Accuracy 0.9495
F1 Score 0.9486

loU 0.9025

Accuracy 0.7100

10-2 Balanced Accuracy 0.7145
F1 Score 0.7101

loU 0.5538

Table 2: Resultados da U-Net com funcdo de perda Cross Entropy e diferentes valores
de learning rate

25



Learning Rate Métricas Cross Entropy | Dice Loss | Tversky Loss | Jaccard Loss | GeneralizedDice
Accuracy 0.9651 0.9477 0.9492 0.9638 0.9144
L0 x 104 Balanced Accuracy |  0.9676 0.9490 0.9512 0.9661 0.9197
F1 Score 0.9652 0.9478 0.9492 0.9638 0.9144
loU 0.9327 0.9009 0.9035 0.9302 0.8426
Accuracy 0.9649 0.9459 0.9455 0.9632 0.9093
L0 x 103 Balanced Accuracy | 0.9674 0.9466 0.9482 0.9652 0.9158
F1 Score 0.9650 0.9460 0.9456 0.9632 0.9094
loU 0.9323 0.8975 0.8969 0.9290 0.8342
Accuracy 0.9601 0.9290 0.7107 0.9515 0.8520
L0 x 102 Balanced Accuracy | 0.9616 0.9314 0.7546 0.9535 0.8581
F1 Score 0.9601 0.9289 0.7152 0.9515 0.8506
loU 0.9234 0.8674 0.5577 0.9081 0.7415

Table 3: Tabela de Resultados da Resunet para Diferentes Losses e Learning Rates

4.1 Impacto da Fungao de Perda

A comparacao entre as fungdes de perda revelou diferencas quantitativas relevantes no
desempenho do modelo, embora todas tenham alcangado valores globais considerados
elevados. A Cross Entropy destacou-se pela consisténcia dos seus resultados, obtendo
as melhores ou segundas melhores métricas em praticamente todos os cenarios, com
destaque para a loU de 0.9327 com learning rate de 10~4.

A Jaccard Loss também apresentou desempenho competitivo, com métricas muito
préximas das da Cross Entropy, especialmente em loU e F1-score. A Tversky Loss apre-
sentou um comportamento mais instavel: enquanto com 10~ alcangou uma loU elevada
de 0.9035 (superior a da Dice Loss e Generalized Dice), com 10~2 essa mesma métrica
desceu drasticamente para 0.5577, refletindo sensibilidade acentuada a variagéo da taxa
de aprendizagem.

As fungdes Dice Loss e Generalized Dice apresentaram, de forma geral, desempen-
hos ligeiramente inferiores. A Generalized Dice, em particular, foi consistentemente a
fungdo com os valores mais baixos de loU em todos os learning rates. Por exemplo,
para 10—, obteve loU de 0.8426, consideravelmente inferior ao valor obtido com Cross
Entropy no mesmo cenario.

Portanto, observa-se que, embora nenhuma funcio de perda tenha comprometido
de forma significativa a capacidade do modelo, o desempenho varia conforme a taxa de
aprendizagem utilizada. Isso indica que a escolha da fungao de perda deve ser feita em
conjunto com a calibragem adequada dos hiperparametros, em vez de forma isolada.

4.2 Influéncia da Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagem teve um papel importante na estabilidade e qualidade do treina-
mento. As menores taxas testadas (10~* e 10~2) proporcionaram resultados mais es-
taveis e elevados em todas as métricas. As variagdes entre essas duas taxas foram
geralmente pequenas, o que sugere que o modelo apresenta robustez dentro dessa faixa.
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No entanto, ao utilizar a taxa de 1072, houve degradag&o significativa do desempenho
em varias fungbes de perda, em especial na Tversky Loss, cuja métrica de loU caiu
de 0.9035 (com 10~*) para 0.5577. Esse comportamento aponta para dificuldades de
convergéncia e instabilidade no processo de otimizagdo com taxas muito elevadas.

Embora fungbes como a Cross Entropy e a Jaccard Loss tenham mantido desem-
penho relativamente alto mesmo com 1072, os resultados globais indicam que essa taxa
nao é ideal para a maioria das fung¢des testadas.

Dessa forma, conclui-se que learning rates de 10~* ou 102 sdo mais apropriadas
para esta tarefa, proporcionando um equilibrio entre desempenho e estabilidade. A in-
teragao entre taxa de aprendizagem e fungéo de perda mostrou-se critica, reforgando a
necessidade de ajuste conjunto desses parametros durante a fase de experimentacao.

4.3 Analise Visual da Segmentagao

Para complementar a avaliagdo quantitativa, foi realizada uma analise visual da segmen-
tagdo produzida pelo modelo. A Figura 9 apresenta um exemplo ilustrativo contendo:
(a) a imagem original; (b) a mascara de segmentacao de referéncia (ground truth); (c) a
mascara prevista pelo modelo; e (d) a sobreposi¢cao dos erros de predigédo, destacando
os falsos positivos e falsos negativos.

Error Mask
(FN: Blue, FP: Yellow)

Image Ground Truth Mask Predicted Mask

Figure 9: Analise visual da segmentagao: (a) imagem original; (b) mascara de referén-
cia; (c) predicdo do modelo; (d) mapa de erro com falsos positivos (a amarelo) e falsos
negativos (em azul).

Na imagem original (a), observa-se a presenca de regides com fogo e/ou fumo, as
quais foram rotuladas manualmente na mascara de referéncia (b). A predicdo do modelo
(c) mostra uma segmentacao bastante préxima da verdade de terreno, evidenciando a
boa capacidade do modelo em identificar corretamente as regides relevantes.

Na imagem (d), & apresentado um mapa de erro, onde os **falsos positivos** (pixels
identificados como fogo/fumo pelo modelo, mas ausentes na mascara real) sao assinal-
ados a amarelo, e os **falsos negativos™ (pixels presentes na mascara real, mas ignora-
dos pela predigao) sdo assinalados a azul. Essa visualizagao permite identificar de forma
clara os padrdes de erro do modelo.

Observa-se que a maioria dos erros esta concentrada em regides de contorno, o que
é tipico em tarefas de segmentacao semantica. A baixa ocorréncia de falsos negativos
sugere que o modelo é conservador na detegcao de regides criticas, o que é vantajoso em
aplicagbes de seguranca e monitoramento. Por outro lado, os falsos positivos, embora
presentes, sao dispersos e ndo formam regides coesas, o que indica boa precisido geral.

Esta analise qualitativa valida os resultados quantitativos obtidos nas métricas, re-
forcando a capacidade do modelo em realizar segmentagdes precisas mesmo em cenarios
com complexidade visual elevada.
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5 - Calendario

O cronograma apresentado na figura 10 detalha as etapas principais do projeto, distribui-
das entre os meses de outubro de 2024 e junho de 2025. Este plano de trabalho organiza-
se em cinco atividades principais: pesquisa cientifica, construcdo do dataset, desen-
volvimento do algoritmo U-Net, desenvolvimento do algoritmo ResUNet-a e redacao do
relatério. A seguir, é apresentada uma descricao detalhada de cada uma das fases.

2024 2025
Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun

Pesquisa cientifica |:>

Construgdo do dataset |

Desenvolvimento do l
algoritmo U-net

oot Recunates L > - >
algoritmo ResUnet-a
Redagéo do relatério |:> |

Figure 10: Calendario de atividades do TFC

Pesquisa Cientifica

Esta etapa inicial foca na revisdo de literatura e exploragdo de metodologias ja exis-
tentes para a segmentacao de incéndios florestais. Serao analisados artigos cientificos,
algoritmos de aprendizagem profunda (como U-Net e ResUNet-a) e estudos que visam
identificar as métricas mais relevantes para avaliar a eficacia de modelos de segmen-
tagdo. O objetivo principal desta fase é construir uma base tedrica sdlida para guiar o
desenvolvimento técnico do projeto.

Construcao do Dataset

Durante este periodo, sera realizada a construgcao de um dataset personalizado para a
segmentacao de incéndios florestais, utilizando imagens dos conjuntos de dados Corsi-
can Dataset e Firefront Gestosa Dataset. Serdo criadas manualmente mascaras detal-
hadas para identificar os pixeis de fogo, fumo e fundo nas imagens, com o objetivo de
garantir a precisédo e a qualidade dos dados para o treino dos modelos.

Desenvolvimento do Algoritmo U-Net

Uma vez construido o dataset, inicia-se o desenvolvimento do modelo U-Net. Nesta
fase, sera implementado um modelo de segmentacao que utiliza a arquitetura U-Net
para identificar e segmentar areas afetadas por incéndios. O processo inclui o treino
do modelo, ajustes nos seus hiperparametros e a avaliagdo. O objetivo desta fase é criar
um modelo robusto que consiga segmentar areas de fogo e fumo com alta fiabilidade.

Desenvolvimento do Algoritmo ResUNet-a

Durante este periodo, sera desenvolvido o algoritmo ResUNet-a, uma versédo avangada
do modelo de segmentagao, projetada para lidar com tarefas complexas, como a seg-
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mentagao de areas afetadas por incéndios florestais. O ResUNet-a incorpora técnicas
avangadas, como convolugdes dilatadas (atrous convolutions) e mecanismos de atencao
espacial (spatial attention mechanisms), que permitem ao modelo capturar padrées es-
paciais e contextuais mais ricos em imagens de alta resolu¢do. O foco serd melhorar
a precisdo da segmentacao em condigbes desafiadoras. Durante esta fase, 0 modelo
sera treinado, ajustado e avaliado, com especial atencéo aos hiperparametros, visando
otimizar seu desempenho e garantir sua capacidade de generalizag&o para novos dados.

Redacao do Relatério

A redacgao do relatério ocorrera ao longo de todo o projeto, com maior intensidade nos
meses finais. Esta atividade inclui a documentagéo detalhada das etapas do projeto,
desde a metodologia e construgcao do dataset até os resultados obtidos nos testes com
os modelos. A entrega de um relatério bem estruturado e completo é essencial para
consolidar os resultados do projeto e garantir que as conclusdes sejam devidamente
comunicadas.

Este cronograma foi elaborado para permitir uma progressao logica das atividades,
assegurando que cada etapa seja concluida com a profundidade necessaria para al-
cancar os objetivos estabelecidos no projeto.
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6 - Conclusao

6.1 Sintese dos Resultados

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar modelos de segmentagao seman-
tica para a identificagdo de fogo e fumo em imagens de incéncios florestais, com base
nas arquiteturas U-Net e ResUNet. A analise foi conduzida com um conjunto reduzido
de dados anotados manualmente — um total de 375 imagens — o que, embora limitado,
permitiu alcangar resultados promissores.

Inicialmente, utilizou-se a U-Net como baseline com a fungao de perda Cross Entropy,
observando-se um bom desempenho, especialmente com learning rate de 10~% e 1073
. Em seguida, a arquitetura ResUNet foi avaliada de forma mais abrangente, testando
cinco fungdes de perda e trés taxas de aprendizagem. Os melhores resultados foram
obtidos com Cross Entropy e Jaccard Loss, particularmente quando combinadas com
learning rates mais baixos (10~* e 10~3), demonstrando elevada loU e consisténcia nas
restantes métricas.

6.2 Importancia da Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagem mostrou-se um dos fatores mais criticos para o desempenho
dos modelos. Aprendizagens muito elevadas (10~2) resultaram frequentemente em in-
stabilidade e degradacédo de desempenho, especialmente para fun¢des de perda mais
sensiveis como a Tversky Loss. Por outro lado, taxas menores (10~* e 10~3) propor-
cionaram uma aprendizagem mais estavel, com convergéncia mais eficaz e resultados
mais consistentes. Este achado reforga a importancia de uma escolha criteriosa do learn-
ing rate durante a fase de ajuste de hiperparametros.

6.3 Impacto do Conjunto de Dados e Possiveis Melhorias

O conjunto de dados utilizado constitui uma limitacao significativa. Apesar dos bons resul-
tados obtidos, a utilizacdo de apenas 375 imagens segmentadas manualmente restringe
a capacidade de generalizagao do modelo para diferentes cenarios e condigdes visuais.
Ampliar o conjunto de dados, seja por meio da anotagdo manual de novas imagens, seja
por técnicas de data augmentation (como rotagdes, reflexdes, alteragdes de brilho e con-
traste), podera melhorar significativamente a robustez e o desempenho do modelo.

6.3 Impacto do Conjunto de Dados e Possiveis Melhorias

O conjunto de dados utilizado constitui uma limitacao significativa. Apesar dos bons resul-
tados obtidos, a utilizacdo de apenas 375 imagens segmentadas manualmente restringe
a capacidade de generalizagao do modelo para diferentes cenarios e condigdes visuais.
Além disso, por se tratar de anotagbes manuais, é possivel que existam erros ou impre-
cisdbes nas mascaras de referéncia, o que pode introduzir ruido no processo de treino e
avaliacéo.

Ampliar o conjunto de dados, seja por meio da anotagao de novas imagens com maior
rigor, seja pela adogao de técnicas de data augmentation (como rotagoes, reflexdes, al-
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teracOes de brilho e contraste), podera melhorar significativamente a robustez e o de-
sempenho do modelo.

6.4 Consideragoes Finais

Os resultados obtidos demonstram que a ResUNet, combinada com fungdes de perda ad-
equadas e uma taxa de aprendizagem bem ajustada, é capaz de realizar segmentagdes
precisas de fogo e fumo, mesmo em contextos visuais complexos. A analise quantita-
tiva foi reforgada por uma avaliagao visual das segmentagdes, a qual revelou uma boa
correspondéncia entre as previsbes do modelo e as mascaras de referéncia, com erros
principalmente localizados nas regifes de contorno.

Embora promissora, a aplicagao pratica deste modelo requer novos testes com da-
dos mais variados e em tempo real, além da integragdo em sistemas de monitoramento
e detecdo automatica. Este trabalho oferece uma base solida sobre a qual futuras inves-
tigacdes poderdo construir sistemas mais completos, robustos e aplicaveis a cenarios
reais de risco.
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