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Abstract—In open environments, when there is a low relative
humidity and excessive heat, a small spark can be the trigger for
large wildfires to happen. Facing the unpredictability of the fire,
detecting it early is important to streamline the fire fighting and
then minimize its consequences. Research with convolutional
neural networks - CNN - has increased exponentially with the
use of various technologies for the detection of fire. With that,
this paper presents a fire and smoke detection method on videos
based on removing background and then applying a CNN to
detect it. As preliminary results, the proposed process was able
to achieve an accuracy of 92,73% in the Fire Smoke Detection
Network (FSDN) architecture and 94,88% in the XCeption
architecture. These results are similar to the ones found in
literature showing that apply CNN after background motion
subtraction is a good way to solve the fire and smoke detection
problem.

Resumo—Em ambientes abertos, quando ha baixa umidade
relativa do ar e calor excessivo uma pequena faisca pode ser
o gatilho para que incéndios de grandes proporcdes acontecam.
Diante da imprevisibilidade do surgimento do fogo, detecta-lo de
forma precoce é de suma importancia para agilizar o combate
ao incéndio e entao minimizar suas consequéncias. As pesquisas
com as Redes Neurais Convolucionais - CNN (Convolutional
Neural Network) - vem aumentando de forma exponencial com
utilizacoes de diversas tecnologias para a detecciao de fogo. Desta
maneira, o presente trabalho apresenta um processo de detecciao
de fogo e fumaca em videos baseado na utilizacio de métodos
de remocio de fundo e redes neurais convolucionais para a
deteccdo. Como resultados preliminares, o processo proposto foi
capaz de alcancar uma acuracia de 92,73 % na arquitetura FSDN-
Fire Smoke Detection Network e 94,88 % utilizando a arquitetura
XCeption. Resultados similares aos encontrados na literatura
utilizando a mesma base de Videos mostrando que aliar a
utilizacdo de CNN apéds a remocao de fundo em videos mostra-se
uma estratégia promissora para a deteccio de fogo e fumaca.

I. INTRODUCAO

O fogo € um elemento dominado pelo ser humano h4 mais
de 1,5 milhdes de anos [1] melhorando varios aspectos da vida
tais como: alimentacdo, conforto/aquecimento e locomogao.
No entanto, o fogo descontrolado gera grandes impactos
negativos tanto ecolégicos quanto financeiros, somente no ano
de 2019 foram registrados um prejuizo de cerca de U$ 6,9
bilhdes e 2.620 mortes causadas pelos incéndios [2]. Para o
combate ao fogo € necessdrio inibir pelo menos um dos ele-
mentos do tridingulo da combustao, composto de: combustivel,
calor e o comburente (oxigé€nio) [3]. Porém, quando se trata
de ambientes abertos, o controle de varidaveis como calor e
comburente é praticamente invidvel. Neste sentido, quanto

mais precoce for realizada a deteccdo de incéndios e a rdpida
acdo das autoridades menor serd o impacto ecoldgico.

Existem vdrias aplicacdes de tecnologias para a detec¢do de
fogo precoce, como sensores térmicos, opticos e quimicos [1].
Contudo, o uso de sensores térmicos e quimicos sdo limitados
pela necessidade de proximidade para melhor reconhecimento.
Além disso, em grandes dreas, o custo destes sensores sao
muito elevados. Desta maneira, utilizar o processamento de
imagens a partir de sensores Opticos (cameras de vigilancia,
por exemplo) mostra-se uma opgdo vidvel. Entretanto a
identificacdo do fogo € complexa, uma vez que ndao hia um
padrdao de forma, cor ou volume, ji que este € influenciado
pelo tipo de combustivel e do comburente [4].

Na literatura existem varios métodos de deteccdo de fogo e
fumacga em imagens estaticas e videos, como os que utilizam
de regras aplicadas em espacos de cor como: RGB [5], YCbCr
[6], YUV [7], HSI [8], além de regras que utilizam-se de
composicdo de canais de vdrios espacos de cor, como RGB
com HSI [9]. Atualmente, o uso do aprendizado profundo
(deep learning) para o estudo da deteccdo de fogo vem
aumentando [10], com a utilizagdo de diferentes arquiteturas
de CNN (Convolutional Neural Networks) como Faster Region
Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) [11], CNNs
baseadas na arquitetura Inception -v3 [10], ou mesmo com o
uso de redes convolucionais profundas (Very Deep Convolu-
tional Networks) no caso da arquitetura VGG16 juntamente
com a arquitetura MobileNet [12].

Em Dua et. al. [12], hd o uso de uma arquitetura de rede
convolucional profunda VGG16 juntamente com a MobileNet,
sendo aplicadas em ambas uma base de dados com 2.515
imagens (treino 1785 imagens e teste 730 de imagens). Para
o aumento da acurdcia foi utilizada a técnica de transferéncia
de aprendizagem obtendo como resultado uma melhor per-
formance das redes convolucionais profundas, porém existe
a possibilidade de overfitting. Em outro estudo, Priya et. al.
[10] utilizaram uma arquitetura baseada na CNN Inception-
v3 juntamente com uma matriz de confusdo para classificar
imagens de fogo em satélites. Utilizando de uma base com
481 imagens que vao ser utilizadas para o treino e 53 imagens
para o teste que obteve um resultado com 98% de precisdo.
Por fim em Lee et. al. [11], o estudo foi efetuado sob uma base
de 12.500 imagens (sendo 6500 de fogo e 6000 de fumaca)
utilizando o modelo faster R-CNN para a classificacdo de fogo
e fumaca. Os autores também apontam que a utilizacdo de uma



boa base de dados é de grande importancia para a melhor
acurdcia.

O presente artigo apresenta uma técnica para detec¢do de
fogo em videos baseado no pré-processamento dos videos uti-
lizando a técnica de remog¢do de fundo, assim como apresentar
o resultado dos testes realizados na arquitetura XCeption [13]
e FSDN [4] na base proposta por Foggia et.al. em [14]. A
divisdo do trabalho estd da seguinte maneira: a segunda secao
apresenta o método proposto para a identificacdo de fogo em
videos utilizando recursos de extracdo de fundo em quadros e
a aplicacdo de redes neurais convolucionais, a terceira secio
contém os resultados obtidos e a quarta se¢do a conclusdo do
trabalho e indicagc@o de trabalhos futuros.

II. METODO PROPOSTO

O presente trabalho visa a deteccdo de fogo em videos
utilizando técnicas de remocdo de fundo e CNN, para isso,
as etapas ilustradas na Figura 1 s@o descritas a seguir. A
partir da base de videos proposto por [14], o primeiro passo
foi separar os videos em: fogo, ndo-fogo e fumaca. Apés a
divisdo destes videos, o algoritmo de detec¢do de movimento
foi aplicado para a remocdo do fundo, realgando assim o
fogo, movimentos de outros objetos e fumaca. Em seguida
a remocdo do fundo, com os quadros resultantes, foram
separados e rotulados em fogo, ndo-fogo e fumacga. Com esta
separacdo, as imagens foram entdio separadas em treino, teste
e validacdo na proporcao aproximada de 60/20/20. Assim
realizou-se o treino e a validacdo usando duas Redes Neurais
Convolucionais a XCeption (proposta por [13]) e a FSDN
(proposta por [4]).
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Fig. 1. Etapas para a concep¢do de modelo de deteccdo de fogo e fumaca
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A. Base de Videos

Inicialmente foi manuseado uma base de dados composta
por 31 videos de cameras fixas disponibilizados pelos autores
do trabalho [14]. Apesar de ter 31 videos, 2 dos videos disponi-
bilizados pelos autores estavam danificados, desta forma,
utilizamos 29 videos para os testes deste trabalho. Nesta
base de 62.690 quadros foram extraidos, 4.481 quadros foram
escolhidos de forma sequencial, dando o espacamento entre
eles, isto se deve pela grande similaridade entre os quadros
préximos. Para a realizag@o deste estudo os quadros escolhidos

foram separados em 2.964 para o treino, 715 para teste e
802 para a validacdo. Para o pré-processamento, a biblioteca
OpenCV v.4.2 para Python v.3.6 foram utilizadas e para as
construcdes dos modelos de CNN o framework Keras 2.3 em
conjunto com o Tensorflow v.2.2.

B. Pré-processamento

Na fragmentacdo dos videos em quadros para ocorrer a
realizacdo da remocdo de fundo, foi utilizada uma madscara
de tamanho 9 com os desfoques gaussiano (Gaussian Blur) e
de dilatacao foram aplicadas, a margem de tolerincia (quanto
maior o valor, menor € a tolerancia para movimentos) utilizada
para a detec¢do do movimento foi de 0,6.

Os videos foram fragmentados a cada 5 iteracdes (5 quadros
por segundo) considerando a taxa de atualiza¢do do video de
50 fps (frames per second). Na figura 2 € possivel visualizar
a esquerda as imagens antes da remocdo de fundo e a direita
apls a remocao.

Durante a remocdo de fundo a estimativa de identificagdo
do “objeto de interesse” foi realizada por meio da aplicacdo
do modelo baseado em inferéncias Bayesianas e a utilizacao
de modelos gaussianos adaptativos para a remocdo de fundo
[15], que consiste detec¢do do pixel com a utilizagdo da
probabilidade de ter um valor z,, em que w; € o valor do
peso do pardmetro na k" componente Gaussiano

k
plan) = win(n; ©;) (D
j=1

em seguida, para a deteccdo de fundo utilizou-se da concepcao
de um vetor de posi¢do com a RGB média dos pixeis de
fundo, E, uma expected chromaticity line, || E||, uma aberragao
cromatica, d e um threshold de brilho, 7, para um determinado
pixel de observado valor, I, uma distor¢ao de brilho, a, e uma
distor¢@o de cor, c.

a = arg min(I — zE)? 2)
c=|I—-aBE| 3)

Um pixel s6 sera considerado em primeiro plano se o resultado
de a estiver dentro dos limites estabelecidos e 7 < ¢ < 1 [15].

Fig. 2. Imagens antes e depois da retirada de fundo



C. Treinamento e validac¢do da base

As CNNGs utilizadas possuem a arquiteturas de deep learning
FSDN-Fire Smoke Detection Network com mini-lote 100 e
a XCeption com mini-lote 16, com uma taxa de apren-
dizado (Learning rate) de 0,00001 a 0,01, com o otimizador
Stochastic Gradient Descent (SGD) e a funcdo de perda
categorical_crossentropy. A arquitetura FSDN foi criada para
a classificacdo de 3 classes: fogo, fumacga e negativo, com 8
camadas convolucionais residuais e 2 camadas convolucionais
convencionais, 22 blocos de inception e 1024 neurdnios.
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Fig. 3. Arquitetura FSDN

Ja a arquitetura XCeption possui 36 camadas convolucionais
na forma de pilha linear de camadas de convolugdes [13], que
foram pré-treinadas com a base de dados ImageNet.
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Fig. 4. Arquitetura XCeption

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir do pré-processamento em que foram retiradas o
fundo e realizada a parametrizacdo das CNN, serd efetuado o
treino e validacdo da base de quadros com 30 épocas cada.
Pode-se verificar na Figura 5, que os treinos geraram maior
acurdcia na arquitetura XCeption com 94,87% e 88,69% na
FSDN, com uma perda (loss) de 33,90% na arquitetura FSDN
e 19,73% na Xception. Durante a validagdo como mostra a
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Fig. 5. Acurécia nas arquiteturas XCeption e FSDN durante o treino
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Fig. 6. Perda (loss) nas arquiteturas XCeption ¢ FSDN durante o treino

Tabela I, a acuracia da FSDN foi maior com 92,73% durante
a época 29 e a XCeption com 86,28% durante a época 25.

No estudo realizado anteriormente por Foggia et. al. [14],
a metodologia empregada baseou-se em multiplos sistemas
especialistas (MSE) com regras em espagos de cores, a base
utilizada consiste em 62.690 quadros. Neste estudo € realizada
um pré-processamento com a retirada de fundo dos quadros,
para assim realizar a validacdo a partir de trés sistemas
especialistas.

O primeiro sistema consiste na valida¢do de cor no espaco
de cor YUV, ja que este € bem utilizado por separar a lu-
mindncia e a crominancia. J4 o segundo é baseado no formato
do primeiro plano, comparando dois quadros consecutivos para
a comparagdo da diferenca de formato do fogo. O terceiro
sistema € baseado no movimento dos quadros na qual é
utilizada o modelo saco de palavras. Em seguida, as decisdes
tomadas pelos sistemas sdo combinadas em um MSE com seus
respectivos pesos, gerando assim uma acurdcia de 93,53%.

Nos estudos realizados anteriormente com a utilizagdo das
CNN sem a utilizag@o da remocdo de fundo é possivel verificar
a existéncia de um overfirting, como dito em Dua et.al. [12], ou
um aumento na complexidade do algoritmo, como o ocorrido
em Priya et. al [10]. Sob o mesmo ponto, o estudo atual real-
izado visa o reconhecimento de cendrios de fogo em videos,
realizando no pré-processamento a remoc¢io de fundo, o que
acarretou em um resultado preliminar significativo. Contudo,
foi proposta uma base de dados relativamente menor, com
4.481 quadros juntamente com o uso de CNNs, obtendo um



TABELA I
RESULTADOS DAS ARQUITETURAS UTILIZADAS DURANTE A VALIDAGAO

Arquitetura  Epoca  Acurdcia Fl1_Score  Loss MAE
4 0,8685 0,8702 0,5935 0,2572
FSDN 12 0,8727 0,8723 0,1114 0,0844
20 0,8041 0,7947 0,1097 0,1405
29 0,9272 0,9272 0,4574 0,0730
6 0,7748 0,7744 0,7682 0,1823

XCeption 14 0,8339 0,8335 0,6072 0,1301
21 0,8276 0,8292 0,8182 0,1197
25 0,8628 0,8615 0,6184 0,1139

resultado similar (acurdcia de 92,73% na arquitetura Xception
e 86,28% na FSDN), com uma menor amostragem € proces-
samento, o que demonstra que a etapa de pré-processamento
remog¢do de fundo auxilia diretamente na detec¢do de fogo.
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Fig. 7. Método de deteccio de Fogo e Fumacga proposto

IV. CONCLUSAO

A detec¢do do fogo é complexa ja que possui muitas
varidveis complexas como mudanga de formato, cor, tamanho,
entre outros, para isto é necessaria uma ampla base de dados
a serem analisados e uma boa remoc¢do de fundo a fim de
aumentar a acurdcia da detec¢do. Foi utilizada nesse artigo
um método de remocdo de fundo baseado em inferéncias
Bayesianas junto com a mudanga no espectro de cor. Tendo
como resultado preliminar um valor significativo de acuricia
de 92,73% e um F1 de 92,73% com a arquitetura FSDN
e acurdcia de 86,28% e F1 de 86,15% com a arquitetura
XCeption na realizacdo do treino, foi possivel concluir que
a remocdo de fundo como etapa de pré-processamento junta-
mente com a parametrizagcdo das redes neurais foram de grande
importancia para o alcance deste resultado.

Com este estudo preliminar foi possivel localizar os
pardmetros ideais para o treino das redes neurais, possibil-
itando a realizacdo de novos testes com o0 maior nimero
de épocas, causando uma exaustdo do treino e consolidando
um modelo. Nos trabalhos futuros é necessdrio buscar novas
formas da extracdo de fundo, utilizando outros modelos de
CNNs a fim de aumentar a acurdcia de detec¢@o, podendo ser
aplicadas em cendrios de videos retirados a partir de veiculos
aéreos nao tripulados.
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