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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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