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Resumo—Identifying active fires in natural and difficult-to-
access environments is a real and current problem, especially
in recent years. One of the simplest ways to monitor regions
of difficult access is the use of satellite images in their various
patterns, such as multi-spectral and hyper-spectral images. In
this way, we used 5 CNNs (Faster R-CNN, ATSS, RetinaNet,
ViNet, and SABL) to detect active fires in satellite images of
the Pantanal region in May 2020. In preliminary results, it was
possible to reach values greater than 50% of mAPS50 in the
detections performed. Studies are still ongoing in the search for
higher precisions.

I. INTRODUCAO

Nos ultimos anos os danos ao meio ambiente causados por
incéndios nos principais biomas brasileiros vém ganhando des-
taque na sociedade, nao sendo possivel até 0 momento calcular
o impacto gerado nas comunidades e ecossistemas naturais.
Detectar esses incéndios em florestas e ambientes naturais
isolados pode se mostrar de grande utilidade, permitindo assim
gerar alertas adequados para os moradores da regido e para os
6rgaos publicos responsaveis.

Jain et al., em [1], apresenta 6 problemas, encontrados na
literatura, relativos a incéndios em ambientes naturais, sendo
eles: (1) caracterizacdo de combustiveis e deteccao de incéndio
e mapeamento; (2) tempo de incéndio e mudanca climatica; (3)
ocorréncia, suscetibilidade e risco de incéndio; 4) previsdo do
comportamento do fogo; 5) efeitos de fogo; e 6) gerenciamento
de fogo.

Uma das principais ferramentas atuais que permite a
deteccdo de incéndios em regides isoladas € as imagens Opticas
geradas a partir de satélites. Uma das grandes vantagens do
uso de imagens de satélites € a possibilidade de monitoramento
periédico de regides remotas. As imagens fornecidas por
satélites colaboram com uma detec¢do precoce de situagdes
onde o fogo pode ocorrer com maior gravidade e regides com
incéndios ativos, permitindo assim a prevengdo de desastres
de maior escala.

Buscando aprimorar a precisdo da detec¢do de incéndios,
varias técnicas de Aprendizado de Mdaquina (AM) sdo uti-
lizadas, principalmente as técnicas de AM supervisionadas,
que buscam generalizar uma expressio de conceito a partir de
um conjunto de exemplos (instdncias ou padrdes) previamente
classificados. Entre as técnicas de AM supervisionada, um
grupo de algoritmos popularmente conhecidos como Apren-
dizado Profundo (Deep Learning) vem se destacando, princi-
palmente as Redes Neurais Convolucionais (CNNs). De forma

simplista, pode-se dizer que uma CNN utiliza de neurdnios ar-
tificiais, dividido em multiplas camadas, para detectar padrdes
em imagens (e.g. linhas e formas) montando um mapa de
atributos de uma determinada classe. O uso de técnicas de
Aprendizado Profundo para deteccdo de incéndios € relativa-
mente recente e, geralmente, os algoritmos s@o treinados em
imagens que contém 4reas com fogo ativo, fumaca ou regides
ja incendiadas [[1] [2]] [3]] [4].

Imagens obtidas a partir de satélites combinam, além das
informagdes do espectro do visivel, tradicionalmente conhe-
cido como RGB, informac¢des de um conjunto variado de
espectros (e.g. infravermelho, ultravioleta) capturados por sen-
sores. As informagdes adquiridas, comumente conhecida como
bandas, registram as propriedades fisicas dos recursos em
solo e, em geral, a posicdo geogrifica da imagem. Diferentes
materiais apresentam respostas diferentes em cada espectro,
permitindo, assim, apresentar melhor acuricia nas predi¢des
de incéndios [3].

Deteccdo de objetos busca localizar a presenca de um
determinado objeto, e.g. padrdo na imagem, delimitar sua area
e predizer sua classe, e.g. foco de incéndio. O desempenho
dos modelos de detec¢dao de objetos, em geral, sdo avaliados
usando o erro médio das predigdes em relacdo ao rétulo,
previamente definido, do objeto e a interse¢do da unido (IoU),
uma medida de sobreposicdo, entre a caixa delimitadora do
objeto anotado e a caixa delimitadora predita pelo modelo.

Com o objetivo de verificar o uso de 5 CNNs para de-
tectar focos de incéndio em imagens de satélite utilizando,
inicialmente, as bandas RGB, esse artigo se organiza em
cinco secdes que, além dessa secdo de introducdo, relembra,
na Secdo II, os trabalhos relacionados as CNNs escolhidas
e cita trabalhos correlatos ao tema incéndio em ambientes
naturais e deteccdo desses incéndios utilizando Redes Neurais
Convolucionais. A Se¢do III apresenta os materiais e métodos
utilizados nos experimentos realizados. Por fim, a Secao IV
apresenta resultados e discussdes dos dados obtidos. A Secdo
V apresenta os principais pontos do trabalho realizado bem
como as conclusdes, que foram subsidiadas pelos resultados
dos experimentos.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A partir de 2012 as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
tornaram-se dominantes nas tarefas de Visao Computacional
(VC), principalmente, devido ao éxito da CNN AlexNet [0]



que apresentou performance superior em um concurso de
classificacdo de imagens (ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge - ILSVRC-2012).

Em 2014, Girshick et al. apresentou a proposta R-CNN
(Regions with CNN features) [] que era composta de trés
médulos: (1) Proposta de Regido, (2) Extrator de Atributos,
(3) Classificador. Essa técnica, que propdem regides candi-
datas com maior potencial de possuir objetos, chamada de
busca seletiva, aplica um extrator de atributos e alimenta o
classificador, em sua versdo inicial, Maquina de Vetores de
Suporte (SMV). Em 2015 Girshick apresenta uma extensio
da R-CNN que deu o nome de Fast R-CNN [§8]. A nova
proposta envia a imagem original para um CNN que gera
um mapa de atributos e submete esse mapa com o intuito
de identificar as regides de interesse. A terceira proposta de
Girshick et al., em 2016, Faster R-CNN [9], uma melhoria
da Fast R-CNN, deixa de usar a busca seletiva e faz uso da
RPN (Rede de Propostas de Regido) para gerar as propostas
de regides. Uma RPN, em média, gera duas mil possiveis
regides de interesses por imagem, que traz embutido um custo
de processamento. De forma simplificada, a Faster R-CNN ¢
um detector de dois estdgios, sendo o primeiro estdgio usado
para propor regides onde ha maior probabilidade de existir
um objeto, filtrando a maioria das regides que representam o
fundo da imagem, i.e. regides ndo-anotadas previamente como
objeto. Para cada regido de interesse é gerado A = 9 ancoras,
i.e. caixas delimitadoras de tamanhos variados sobre a regido
de interesse. O segundo médulo € utilizado como um detector
e classificador das ancoras propostas pelo primeiro estdgio.

Em 2017, Lin et al. apresentou a implementacdo do detector
de um estdgio chamado RetinaNet [10]. Um detector de um
estagio aplica a fase de detecgdo diretamente nas &Ancora
inicialmente geradas, i.e. ndo realiza a fase de sele¢do das
ancoras com maior probabilidade de conter um objeto. A
RetinaNet é uma combinacdo de uma rede backbone e duas
sub-redes de tarefas especificas, onde a rede backbone é uma
implementagdo de uma rede FPN (Rede em Piramide de
Atributos) baseada na arquitetura ResNet, enquanto a FPN
gera, a partir da imagem de entrada, um mapa de atributos
em vdrias escalas com conexdes laterais e cada um dos
niveis da pirimide pode ser usado para detectar objetos. A
saida do backbone sido anexadas duas sub-redes, uma de
classificacdo das ancoras e outra para regressdo das caixas
que delimitam tais ancoras. Ambas sub-redes compartilham
uma mesma estrutura, porém seus parametros sdo separados.
A RetinaNet implementou a funcdo de custo Perda Focal,
que € uma atualizag¢@o da funcdo de custo Entropia Cruzada.
A Perda Focal busca otimizar o problema de desequilibrio
de classes atribuindo mais peso a ancoras dificeis de serem
classificadas, introduzindo, assim, um fator de modulag¢do que
reduz a perda em ancoras ficeis de serem classificadas e
aumenta a importancia de falsos negativos e falsos positivos,
permitindo, dessa forma, que a rede seja mais precisa.

Zhang et al., em 2020, propds um novo método de definir se
as ancoras sao classificadas como objeto ou fundo, chamado
de ATSS (Selecao de amostra de treinamento adaptativo) [[11]].

A ATSS modifica a forma de definir como as ancoras sdo
classificas apds a saida da FPN. A ATSS propdem que em vez
de usar um valor fixo para o limite do IoU, que defini se a
ancora contém ou ndo um objeto, usar um modelo de divisao
automatico de acordo com as caracteristicas estatisticas dos
objetos.

Ainda em 2020, Wang er al. propés a CNN SABL
(Localizacdo de limite com reconhecimento lateral) [12]] que
implementa uma modificacdo na regressdo da caixa delimi-
tadora convencional. A partir do mapa de atributos gerado
pela FPN, para cada proposta gerada, o SABL aprende a
predizer e classificar um caixa delimitadora baseada na dncora
correspondente.

Em [[13]] é apresentada a proposta VarifocalNet(V{Net) rea-
lizada por Zhang et al.. A ViNet tem como base a CNN FCOS
(detecgd@o de objetos de um estdgio totalmente convolucional)
+ ATSS descrita em [11]. A rede FCOS tem como pontos prin-
cipais ser um detector de um estdgio e ndo utilizar dncoras. A
FCOS ¢ construida sobre uma FPN e usa extrator de atributos,
e.g. ResNet50, gerando, assim, uma piramide de atributos e
utiliza o método ATSS para definir automaticamente se uma
amostra é positiva ou negativa. Comparado com a FCOS +
ATSS, ha trés novos componentes na VfNet: A funcido de
custo Varifocal; o novo modelo em estrela de representar
a caixa delimitadora; o refinamento da caixa delimitadora.
A funcdo de custo Varifocal, uma atualizacdo da funcdo de
custo Perda Focal, trata os exemplos positivos e negativos
assimetricamente, de forma que o peso ndo diminui da mesma
forma para os exemplos positivos e negativos.

Nos ultimos anos, o estudo de imagens de satélites uti-
lizando AM, e principalmente CNNs, para deteccdo de
incéndios em florestas e ambientes naturais, vem crescendo,
como pode ser visto em [|14]], [15], [16], [17], [18], [19]. Jain e?
al. [1]] apresenta as principais técnicas de AM e Aprendizado
Profundo utilizados até o ano de 2020. O mesmo autor, em
[5], apresenta o uso de CNNs em imagens hiper-espectrais de
satélites, permitindo assim uma predi¢do mais precisa.

III. MATERIAIS E METODOS

Para a realizagc@o dos experimentos descritos neste trabalho,
foi utilizado um conjunto de imagens do satélite CBERS-
4A. A selecdo e organizacdo desse conjunto de imagens
foi realizada e primeiramente apresentada em [20]. Foram
escolhidas imagens onde foram detectados focos de incéndios
no ano de 2020, no bioma do Pantanal. As imagens originais
foram convertidas para imagens de resolugdo 256 x 256 pixels.
Ainda, neste trabalho inicial, somente as bandas do visivel
(RGB) sdo consideradas. As imagens foram previamente ano-
tadas utilizando o sistema roboflow (www.roboflow.com), fer-
ramenta de anotagdo em imagens que disponibiliza acesso ha
varias fungdes de forma gratuita. O roboflow permite exportar
os dados em vdrios formatos, entre eles o "COCO’, padrio
utilizado nos experimentos descritos neste trabalho.

Foi aplicado o modelo de anotacdo, conhecido como ’caixas
delimitadora’, de tamanhos variados, onde foram anotados os
pontos de incéndios visiveis nas imagens escolhidas, como



Figura 1: Exemplo de identificacdo e anotagdo, via Roboflow,
dos pontos de incéndio na imagem de Satélite.

Tabela I: Taxa de aprendizado para o modelo de treinamento.

Modelo Taxa de aprendizado
Faster R-CNN 0.01
ATSS 0.01
RetinaNet 0.001
ViNet 0.01
SABL 0.001

exemplifica a Figura O conjunto utilizado possui 576
imagens, tendo sido dividida em conjuntos de treino e teste
na proporc¢ao de 70% e 30%, respectivamente, onde 10% das
imagens de treinamento foram utilizadas como conjunto de
validacdo. Foi utilizado a validag¢do cruzada estratificada em 5
dobras.

O framework MMDetection [21] foi aplicado para auxiliar
a execucdo das redes definidas. O MMDetection é uma fer-
ramenta de cédigo aberto baseada em PyTorch que traz um
conjunto de pré-configuragdes para um grande conjunto de
CNNs. Na execug@o dos experimentos, salvo os parametros
descritos nas Tabela [[] e Tabela foram empregadas as
configuracdes padrio disponibilizadas pelo MMDetection para
as CNNs Faster R-CNN, RetinaNet, ATSS, VfNet e SABL.

A Tabela |l| apresenta as taxas de aprendizado definidas
para cada uma das arquiteturas. A CNN RetinaNet e SABL
foram inicialmente treinadas na taxa 0,01, porém, foi ne-
cessario modificar a taxa para 0,001 devido a incapacidade
das duas arquiteturas aprenderem com o valor inicialmente
estabelecido. Apds testes empiricos, um comportamento ’as-
sintomdtico’ foi constatado em relacdo a fun¢do de custo em,
aproximadamente, 10 épocas. Dessa forma, nos experimento
descritos nesse trabalho, foram definidas 50 épocas como valor
padrdo de execugdo, de forma a minimizar o risco de encerrar
a execucdo do algoritmo antes de se atingir um valor 6timo
ou razoavel para a funcdo de custo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir dos experimentos realizados foi produzida a Ta-
bela com a média das 5 dobras executadas, contendo as
informagdes do mAPS50, do desvio padrdo (DP) e da mediana

Tabela II: Valores de hiperparametro usados nos experimentos
para todas as redes.

Hiperparametro Valor
#1 Epocas de Treinamento 50
#2 Tamanho do Patch Tamanhos Variados
#3 Tamanho do Batch 50
#4 Aumento de Dados Nenhum
#5 Divisdo do Conjunto de Teste Aleatério com 5 rep
#6  Tamanho do Conjunto de Teste 30%
#7 Divisdo de Validacdo 10%

dos resultados das execugdes para cada uma das arquiteturas
utilizadas. Apesar dos dados ainda serem preliminares, ja foi
possivel conseguir um mAP50 médio acima de 50% para 4
das 5 arquiteturas utilizadas.

Tabela III: Para cada CNN, a média (mAP > 0.50) e o
desvio padrao (DP) do resultado das 5 dobras estratificadas
na validag@o cruzada e sua mediana.

CNN mAP50 DP  MEDIANA
Faster 0,57 0,04 0,56
ATSS 0,54 0,03 0,55
RetinaNet 0,45 0,07 0,48
V{Net 0,53 0,25 0,52
SABL 0,54 0,04 0,54

O histograma apresentado na Figura [2] traz a distribuicio
do nimero de focos anotados em cada uma das imagens
de satélite selecionadas para compor a base de imagens.
Empiricamente, € possivel perceber que a medida que o
fogo se espalha pela regido, multiplos focos sdo encontrados
por imagem. Tal distribuicdo dos focos pela imagem acabou
gerando um complicador no momento de definir as caixas
delimitadoras anotadas. Esse complicador estd na dificuldade
de distinguir os focos de incéndios ativos em grandes areas
recém queimadas. Outro complicador encontrado é a fumaga
que cobre parte das regides, onde, muitas vezes, hd varios
Kilémetros de foco de incéndio, dificultando assim a detec¢do
nas regides com foco de incéndio ativo, como pode ser visto
na Figura [I]

A Figura [3] apresenta as informacdes sobre a avaliagdo
mAP50 das execugdes, mostrando as variagcdes que ocorre-
ram durante as 5 dobras executadas. E possivel perceber
que nos experimentos realizados, considerando as anotagdes
previamente realizadas manualmente, que a arquitetura Faster
R-CNN apresentou os melhores resultados de predi¢do. A
Figura 4] apresenta o RMSE (Raiz Do Erro Quadritico Médio)
das execugdes realizadas para cada uma das arquiteturas.

A Figura [5| apresenta os dados com a predi¢do em relacao
ao nimero de caixas delimitadoras anotadas por imagem, para
a melhor execucdo das 5 dobras de cada arquitetura, além de
apresentar o RMSE, MAE e r2 relativo a execucio.

Na Figura [6] pode-se visualizar 4 exemplos das predi¢des
realizadas, sendo a caixa delimitadora em vermelho a anotacio
realizada manualmente sobre um foco de incéndio. A caixa

2

delimitadora verde é a predicdo realizada pela arquitetura.
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Figura 2: Histograma com o nimero de caixas delimitadoras
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Figura 3: Boxplot da mAP50 dos 5 arquiteturas.

Neste exemplo sdo mostradas as predi¢des realizadas pela
Faster R-CNN, rede que apresentou os melhores resultados
nos experimentos realizados. Na imagem (a) pode-se perceber
que uma das predicdes ocorreu sobre uma regido com nuvens e
duas caixas delimitadoras anotadas ndo tiveram seus pares cor-
respondentes. Na imagem (b) duas caixas preditas ocorreram
sobre areas com nuvens e novamente duas caixas delimitadoras
anotadas ndo tiveram seus pares correspondentes. Na Imagem
(c) ndo foi realizada nenhuma predicdo sobre a imagem e,
por fim, na Imagem (d) ocorreu a detec¢@o de todas as caixas
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Figura 4: RMSE das execucdes das 5 arquiteturas.
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Figura 5: Gréaficos XY para prever e medir os focos de
incéndios decorrentes da melhor execugdo para cada arqui-
tetura. As linhas de regressdo sdo mostradas em azul.

delimitadoras anotadas.

V. CONCLUSAO

E|E| Apesar dos estudos estarem em seu inicio, ja € possivel
determinar a viabilidade do uso de técnicas de visdo compu-
tacional, especificamente técnicas de aprendizagem profunda,
para detectar focos de incéndios ativos em ambientes naturais
e de dificeis acesso. Quatro das cinco técnicas apresentaram
mAP50 superior a 50% em suas primeiras execucdes. Espera-
se que na medida em que novos parametros forem testados e

ink Video Apresentagio: https:/youtu.be/fpSdMwae6wA
2link Cédigo: encurtador.com.br/HLO68



(©) (d)

Figura 6: Quatro imagens exemplificando o resultado da
predicdo da CNN Faster R-CNN, modelo que apresentou
melhores resultados em mAP50, sendo em vermelho as caixas
delimitadoras anotadas manualmente e em verde a predicdo
realizada pelo modelo.

seja realizado um refinamento no conjunto de imagens anota-
das, sejam encontrados resultados ainda mais promissores.
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