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Resumo

Os incéndios sdo um grande problema cada vez mais relevante da nossa sociedade e
constituem verdadeiras calamidades que atingem propor¢des alarmantes e que acarretam
consequéncias graves em varios dominios, dos quais se destacam o ambiente, a economia e o

turismo, além de constituirem uma situacao de perigo para as populagdes locais e seus bens.

As florestas sdo de extrema importancia ndo s6 para o ambiente, por serem
imprescindiveis ao equilibrio da fauna e flora, destacando-se também o seu papel na producado
de oxigénio para além de reduzirem o impacto cada vez mais intenso do calor. Por outro lado,
também a economia é um fator a ter em conta, dados os recursos que dependem das zonas

florestais.

Deste modo, a rapida detecdo dos incéndios torna-se crucial por forma a extingui-los,
de modo a evitar danos, dai que a criacdo de instrumentos que permitam combaté-los a ‘priori’

é fundamental.

Com este projeto, pretende-se o desenvolvimento de um sistema de classificacdo, com
base em aprendizagem automatica, Deep Learning e processamento de imagem, que consiga
detetar os incéndios com exatiddo, processo realizado com recurso a imagens, ultrapassando
problemas que possam impedir o seu efetivo reconhecimento, como, por exemplo, nevoeiro,
nuvens e diferentes tipos de fumos. Espera-se que, com a concretizacdo deste trabalho, aliado
aos mecanismos de defesa nacional ja existentes, seja possivel reforcar e melhorar a prevencao

desta catastrofe.

Palavras-chave: Incéndio, Deep Learning, CNN, Dete¢do de incéndios
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Abstract

Fires are a major problem of our society and are real calamities that reach alarming
proportions and have serious consequences in various areas, including the environment, the
economy and tourism, besides being a dangerous situation for local populations and their

property.

Forests are extremely important not only for the environment, as they are essential to
the balance of fauna and flora, but also for their role in the production of oxygen and in
reducing the increasingly intense impact of heat. On the other hand, the economy is also a

factor to be taken into account, given the resources that depend on forest areas.

Thus, the rapid detection of fires becomes crucial in order to extinguish them, in order
to avoid damage, so the creation of instruments that allow fighting them a 'priori' is

fundamental.

With this project, we intend to develop an algorithm, based on machine learning, Deep
Learning and image processing, that can accurately detect fires, a process carried out using
photos, overcoming problems that may prevent its effective recognition, such as fog, clouds
and different types of smoke. It is hoped that with the implementation of this work, allied to
the already existing national defense mechanismes, it will be possible to strengthen and improve

the prevention of this catastrophe.

Keywords: forest fire, Deep Learning, CNN
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1 Introducao

Esta dissertacdo visa explicitar qual a metodologia, protocolos, raciocinios e decisdes

efetuadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho de mestrado.

Deste modo, far-se-a uma breve introducdo a cada tema retratado em cada um dos

capitulos:

° no capitulo 2, foram expostas as diversas técnicas e tecnologias relevantes para
0 processo, apresentando uma visdo sobre os temas que se encontram diretamente

relacionadas com os tdpicos envolvidos no contexto do problema atual;

° no capitulo 3, é retratado o valor e aimportancia que esta dissertacdo contribui

para a sociedade;

° no capitulo 4, foi desenvolvido a Experimentacao e Avalia¢do, que explica como

a experimentacdo ira ser efetuada e o modo como se avalia o desempenho do sistema.

1.1 Contexto

Os incéndios florestais sdo encarados como catastrofes naturais, ndo sé devido ao
facto de se desenvolverem num ambiente natural, como também por a sua ocorréncia e a sua

propagacdo estarem dependentes de causas naturais, como o excesso de calor e os ventos.

Por estes factos, os incéndios constituem uma realidade com que o Homem aprendeu
a conviver desde sempre, mas fatores especialmente ligados a intervengdo humana e as
consequéncias do aquecimento global tém sido cada vez mais frequentes e as suas

consequéncias sao cada vez mais catastréficas a varios niveis.

O impacto destes podera ser muito superior a uma area ardida, visto que também traz

associado ao mesmo um conjunto de outras consequéncias gravosas, tais como:

° a destruicdo de bens, a perda de solo, a destrui¢cdo dos habitats dos animais, o

impacto na economia e turismo na regiao incidente, as emissdes de CO2, a destruicdo



de fauna e da flora, influenciado negativamente o equilibrio que os ecossistemas tanto

precisam.

Visto que existem variados fatores que influenciam a forma como um incéndio se
alastra, o seu combate numa fase inicial torna-se premente, no entanto, é do conhecimento
geral que em 4dreas de dificil acesso, os profissionais terdo obstaculos que irdo dificultar o
acesso ao local e o seu trabalho, por isso, o tempo torna-se crucial no combate a esta
calamidade. Assim, todos os segundos contam e estes podem ser diminuidos drasticamente,

comecando pela identificacdo do incéndio numa fase inicial.

1.1.1 Dados sobre a ocorréncia de incéndios da Unido Europeia e de Portugal

Tabela 1 - Numero de incéndios rurais e a sua drea ardida em Portugal, durante 2012 a 2021 [32]

Area ardida (ha)

Ano Incéndios rurais (n2)
Povoamentos Matos Agricola Total
2012 19071 27500 46727 5631 79858
2013 16114 45892 77332 7169 130393
2014 7880 7482 7487 2512 17481
2015 16034 22084 35614 3420 61118
2016 10942 65671 58139 4705 128515
2017 14366 127520 91006 17959 236485
2018 8525 19815 14706 2402 36923
2019 7799 14654 10162 3700 28516
2020 6903 15926 17534 5275 38735
2021 6459 7897 15155 2803 25855
2022 9701 54328 42367 9944 106639
Média
2012-2021 11409 35444 37386 5558 78388

O relatério mais recente providenciado pelo ICNF, Instituto da Conservacdo da
Natureza e das Florestas, indica, através da Tabela 1, que, durante o periodo compreendido
entre 1 de Janeiro e 31 de Agosto do ano de 2022, ocorreram 9701 incéndios rurais, tendo
estes causado 106 639 hectares de area ardida, sendo esta drea composta por 54 328 hectares

de povoamento, 42 367 hectares de mato e 9 944 hectares de campos agricolas.



“Comparando os valores do ano de 2022 com o histérico dos 10 anos anteriores,

assinala-se que se registaram menos 15% de incéndios rurais e mais 36% de area ardida

relativamente a média anual do periodo”.

n o u

O ano de 2022 apresenta, até ao dia 31 de agosto,

0 6.2 valor mais elevado em numero de incéndios e o 4.2 valor mais elevado de area ardida,

desde 2012.”

Tabela 2 - Média da drea ardida por cada incéndio rural em hectares, durante o periodo 2012 a 2021

Ano

2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022

Média anual
2012-2021

lo-1[
ha

15399
13407
6772
12993
9005
11524
7424
6640
6039
5291
7957

9449

[1-10]
ha

3027
2132
919
2500
1439
2204
941
891
677
869
1285

1560

[10 - 20[
ha

246
166
66
212
161
210
76
106
60
124
164

143

[32]

Incéndios rurais (n2)

[20 -
50[ ha

218
175
70
172
122
188
60
89
56
102
141

125

[50 -
100[ ha

85
76
31
68
67
84
11
37
26
45
61

53

[100 - 1000[

ha
91
131
20
81
129
122
12
35
38
26
77

69

[1000 - ...[

ha
5

27
2

Area ardida
média por
incéndio rural
(ha)

4.2
8.1
2.2
3.8
11.7
16.5
4.3
3.7
5.6
4
11

6.9

A Tabela 2, evidencia o nimero de incéndios classificando-os mediante a area ardida

em hectares relativamente a cada ano, estudando este as dimensdes dos incéndios. Apds

analisar os valores correspondentes ao ano atual e comparando estes em relacdo a média,

conseguimos confirmar que os valores atuais se encontram bastante acima da média em quase

todas as categorias, exceto as duas primeiras. A area ardida média por incéndio rural, medido

em hectares, foi de 11, enquanto a média é de 6,9 hectares.



Através dos dados das tabelas apresentadas, constata-se que, ndo obstante uma
menor ocorréncia de incéndios em 2022, tal situacdo nao configura um sinénimo de progresso
positivo na prevencado daqueles, uma vez que, na realidade, Portugal, em relacdo ao periodo
compreendido entre 2012 e 2022, registou mais 36% de area ardida. Para além disso,
consegue-se verificar que a area ardida medida em hectares por cada incéndio rural atingiu um

valor de 11 hectares, valor muito acima da média (6,9 hectares).

O EFFIS, European Forest Fire Information System, foi criado pela Comissdo Europeia.
Este organismo é constituido por diversas entidades e administracées nacionais de incéndios
e possui como objetivo a prestacao de servicos de apoio contra incéndios na UE e nos seus

paises vizinhos [27].

Neste capitulo vamos tirar partido dos dados retirados e publicados no portal do EFFIS
para, a partir deste, demonstrar diversas estatisticas e informacdes relativamente a dados
relativos aos incéndios, para que, no fim, seja possivel verificar a diferenca entre os dados dos

diversos paises europeus e os dados de Portugal.

Como é possivel verificar através dos dados fornecidos pelo EFFIS na Figura 1, Portugal
€ o pais da Unido Europeia com a maior percentagem de area ardida durante o periodo

compreendido entre 2006 e 2021.

Sendo mais preciso, com base nos dados apresentados na Tabela 3, no periodo

anteriormente mencionado, verificou-se que em Portugal ardeu 1.0517% do seu territério.

Para além disso, é possivel verificar na Tabela 3, que a média de area ardida era de
1.0517% e este ano 2022, superou a média, tendo ardido 1,13%, um numero superior. E de

relembrar, que o ano ainda ndo acabou, pelo que o nimero sé aumentara.

Comparando os resultados com outros paises, conseguimos verificar que entre 2006 e
2021, para além de estar em primeiro lugar em termos de area ardida, o segundo pais com a
maior taxa de area ardida, Roménia, apresenta uma percentagem de 0.0601, o que se traduz
no facto de Portugal possuir quase o dobro da area ardida. para alem disso, este ano até agora,
Portugal tem 1,13% do seu territdrio ardido, enquanto a Roménia teve 0,63, comprovando

novamente o mesmo caso anterior [28].
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Figura 1 - Grdfico da drea ardida dos paises da unido europeia [27]



Tabela 3 - Valores respetivos a drea ardida dos paises da unidGo europeia [27]

1S03 Country Country area Year 2022 Annual Avg. (*) Year (*) Annual
(ha) (ha) 2006 - 2021 2022 (%) Avg.2006 -
(ha) 2021 (%)
AUT Austria 8385823 1016 17.38 0.01 0.00
BEL Belgium 3070746 382 214.13 0.01 0.01
BGR Bulgaria 11158767 12702 9733.94 0.11 0.09
HRV Croatia 5707857 32972 13113.06 0.58 0.23
CYp Cyprus 571965 2344 1665.38 0.41 0.29
CZE Czechia 7883578 1436 9.06 0.02 0.00
DNK Denmark 4314484 341 56.50 0.01 0.00
EST Estonia 4548988 24.06 0.00
FIN Finland 33694010 160 191.94 0.00 0.00
FRA France 54951621 64656 9825.69 0.12 0.02
DEU Germany 35783935 4293 417.00 0.01 0.00
GRC Greece 13257480 22260 44640.13 0.17 0.34
HUN Hungary 9305287 7287 338.69 0.08 0.00
IRL Ireland 7036676 2900 3261.38 0.04 0.05
ITA Italy 30075506 53845 53961.38 0.18 0.18
LVA Latvia 6471010 171 180.81 0.00 0.00
LTU Lithuania 6501683 17.44 0.00
LUX Luxembourg 258155 0.00 0.00
MLT Malta 32336 4.13 0.01
NLD Netherlands 3766581 274 96.81 0.01 0.00
POL Poland 31240006 528 402.63 0.00 0.00
PRT Portugal 9187803 104077 96625.44 1.13 1.05
ROU Romania 23833860 149278 14313.38 0.63 0.06
SVK Slovakia 4909927 317 12.50 0.01 0.00
SVN Slovenia 1998091 4388 103.25 0.22 0.01
ESP Spain 50604375 297362 66965.13 0.59 0.13
SWE Sweden 45004727 266 2544.25 0.00 0.01
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Figura 2 - Figura com o numero de incéndios dos paises da unido europeia [27]



Tabela 4 - Tabela com os respetivos valores sobre o numero de incéndios nos paises da Unido Europeia

[27]
1S03 Country Country area Year 2022 Annual Avg. 2006 - 2021
(ha)

AUT Austria 8385823 5 0.19
BEL Belgium 3070746 4 0.94
BGR Bulgaria 11158767 72 23.31
HRV Croatia 5707857 150 31.81
CYp Cyprus 571965 9 5.50
CZE Czechia 7883578 1 0.06
DNK Denmark 4314484 6 0.69
EST Estonia 4548988 0.44
FIN Finland 33694010 3 1.19
FRA France 54951621 280 58.69
DEU Germany 35783935 32 3.81
GRC Greece 13257480 48 54.75
HUN Hungary 9305287 44 1.75
IRL Ireland 7036676 20 10.69
ITA Italy 30075506 437 263.13
LVA Latvia 6471010 2 0.69
LTU Lithuania 6501683 0.31
LUX Luxembourg 258155 0.00
MLT Malta 32336 0.13
NLD Netherlands 3766581 6 0.44
POL Poland 31240006 7 0.69
PRT Portugal 9187803 254 203.88
ROU Romania 23833860 716 49.31
SVK Slovakia 4909927 4 0.13
SVN Slovenia 1998091 4 0.69
ESP Spain 50604375 416 174.06
SWE Sweden 45004727 5 7.56



Com base nos ultimos dados fornecidos através da Figura 2 e a Tabela 4, conseguimos
verificar que Portugal, durante o periodo de 2006 a 2021, foi o segundo pais da UE com maior
numero de incéndios. Com base na Tabela 4, verifica-se que Italia teve 263 fogos, Portugal 203
e Espanha 174; em quarto lugar, surge a Grécia, com 54, verificando-se uma grande
discrepancia entre este caso e os paises que foram referidos anteriormente [28]. Contudo, em
2022, Portugal encontra-se no quinto lugar desta tabela, tendo tido até agora 254 incéndios,

mais 51 até agora do que a sua média.

Deste modo, conclui-se que Portugal, numa darea tao sensivel como os incéndios, com
todas as consequéncias negativas inerentes, quando comparado com os outros paises da UE,
apresenta valores muito preocupantes, tanto no que diz respeito a extensao de area ardida,
como em relagdo ao numero de incéndios, ocupando durante o periodo em andlise os piores

lugares.

1.1.2 Dados sobre a desflorestagao a nivel global

A nivel global em 2019, perderam-se na zona tropical 11,9 milhdes de hectares de
arvoredo. Da totalidade dos hectares perdidos para o incéndio neste ano, 3,8 milhGes de
hectares, quase um ter¢o do total pertenciam as florestas primarias tropicais, que sdo
fundamentais para a biodiversidade. Esta perda é o equivalente a perder um campo de futebol

de floresta primdria a cada 6 segundos durante todo o ano [29].

Dois anos mais tarde, em 2021, ocorreu uma perda de 11,1 milhGes de hectares
perdidos de arvores. Destes hectares, 3,75 hectares de floresta primaria foram perdidos para
os incéndios florestais. Para além disso, esta perda teve como consequéncia a emissdo de 2,5Gt
de emissdes de didxido de carbono. Para ter uma comparagdo, estas mesmas emissdes

correspondem as emissdes anuais de combustiveis fésseis da India [30].

Fornecendo dados mais especificos, em 2019, a perda de floresta primaria aumentou
2,8%, quando comparado com o ano anterior, 2018. Nos anos seguintes, de 2019 a 2020, houve
um aumento de perda da floresta primdria em cerca de 12%. E, por fim, de 2020 a 2021, houve

uma redugdo de 11% de perda de floresta primaria.

Para além disso, é possivel comprovar, através da informacdo presente na Figura 4, que

Portugal € um dos paises com maior perda de floresta a nivel global.
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Figura 3 - Figura com grdfico da perda de floresta primdria entre 2002 e 2021 REF [29]

Figura 4 - Figura com grdfico da perda de floresta nos diversos paises do mundo [30]

10



GWIS Weekly Emissions -[C02] - Carben Dioxide

Select the pollutant
[[COZ] - Carbon Dioxide -

7.000

6.000

5.000

4,000

3,000

Waekly Emissions [KT]

2.000

1.000

o

IO R R RS Q‘:&‘vﬁ‘@&‘ﬁ P s\*@@“@a@a@o@ & @@eugf #

Min-max (2003-2021) [KT] —— Average (2003-2021) [KT] —— Current Year 2022 [KT]
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Através dos dados presentes na Figura 5, podemos concluir que nos paises
pertencentes a Unido Europeia, durante o ano de 2022, as emissdes de didéxido de carbono,
CO,, apresentam valores muito elevados, considerando a média dos ultimos 18 anos. Através
dos dados fornecidos pelo portal da EFFIS, pode-se constar que, durante este ano de 2022, as
emissdes de CO, chegaram mesmo a mesmo a atingir durante alguns periodos valores bastante
superiores. Sendo o maior pico deste ano em Julho, atingiu valores de 5294 Kt, Kiloton, de
emissdes, enquanto o maior pico da média destes, entre o periodo de 2033 a 2021, tinha apenas
apresentado 1871 Kt de CO,, sendo esta diferenca abismal pois estamos a falar de um aumento

em 282%.

Para além disso, acontece o mesmo em relacao as emissdoes acumuladas de didxido de
carbono (CO,), e encontramo-nos novamente acima da curva da média dos valores atingidos
entre o periodo de 2003 e 2021. Este grafico presente na Figura 6, representa as emissoes
acumuladas de didoxido de carbono (CO,) durante os anos mencionados anteriormente. Estas
emissoes sdo medidas através de M, isto é, toneladas métricas de didxido de carbono, MTCO,,
que representam a soma de todas as emissdoes de CO, que foram produzidas através das

emissdes provenientes da industria do cimento e a partir de combustiveis fosseis.

Através da presencga da Figura 6 e de sua respetiva andlise, conseguimos ainda
constatar que o valor maximo acumulado das emissGes destes gases atingiu no final de cada
ano do periodo em analise (2021-2023) uma média de 20 MTCO,, enquanto em 2022, na Unido
Europeia, ja se atingiu e ultrapassou o valor anterior, apresentando ja em Setembro 25 MTCO,,
ou seja, quando falta ainda um trimestre para o final do ano, no qual indubitavelmente essas

emissoes irdo aumentar o valor acumulado.

Considerando estas circunstancias, facilmente se podera concluir que no presente ano
houve um agravamento dos valores da emissdo de didxido de carbono relativamente aos anos

anteriores.

12



1.2 Problema

Os incéndios sdo um problema cada vez mais recorrente e constituem uma verdadeira
ameaca, quer ambiental, quer econdmica. Assim, a sua rdpida detecdo torna-se crucial para a
sua extincdo, de modo a evitar danos e, por isso, a criacdo de instrumentos que permitam

combaté-los a priori é fundamental.

O Ciclope é um sistema com muita experiéncia na monitorizacdo de incéndios
florestais, servindo-se de camaras de video, para realizar um controlo diurno e noturno, com
bons resultados em praticamente todas as condicdes meteorolégicas. Apresenta condicdes
para funcionar em qualquer local, jd que é autébnomo no que concerne ao fornecimento de
energia e comunicagdes. Apresenta outras funcionalidades, como o fornecimento de dados
meteoroldgicos, a localizacdo de viaturas e pessoas e sistemas de dete¢do automatica. Assim,
para além de monitorizar grandes extensdes a um prec¢o reduzido, permite a detecdo de
incéndios de forma automatica para que a resposta seja instantanea, assegurando uma gestao

mais eficiente de recursos no combate a este flagelo [11].

Com este trabalho, pretende-se o desenvolvimento de um algoritmo, com base em
aprendizagem automatica, Deep Learning e processamento de imagem, que consiga detetar
incéndios com exatiddo, recorrendo a fotos, e ultrapassar determinadas dificuldades
encontradas durante o processamento de imagem, como o mau alinhamento e a ocorréncia

de nevoeiro.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o de desenvolver um sistema de classificacdo que,
recebendo imagem e consiga identificar automaticamente e com precisdo a presenca de

incéndios.

Para além disso, espera-se conseguir ultrapassar dificuldades encontradas que sejam
inerentes ao processo de reconhecimento de imagens, como a ocorréncia de nevoeiro e mau
alinhamento daquelas. Este sistema sera desenvolvido tendo como recurso a aprendizagem

automatica Deep Learning e processamento de imagem.
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2 Estado de Arte

A detecdo de objetos faz parte de um dos campos da computer vision, cuja
especialidade é a identificagdo e classificacdo de objetos. O objetivo desta dissertacao sera o
desenvolvimento de uma rede neuronal convolucional (CNN), que tera como propdsito
identificar automaticamente a presenca de fogo numa imagem. Deste modo, serdo expostas
as diversas técnicas e tecnologias relevantes para o processo e que se encontram diretamente

relacionadas com os tdpicos envolvidos no contexto do problema atual.

2.1 Machine Learning

O Machine Learning é um subcampo da inteligéncia artificial que tem como intuito
fornecer aos computadores a capacidade de fazer previsdes sem que isso esteja explicitamente

programado.

Machine learning é o desenvolvimento de métodos que podem melhorar
automaticamente através do treino deste modelo, fornecendo ao mesmo um dataset, com o
propdsito de melhorar o algoritmo, e outro dataset diferente, de testes. Os dados de treino

sdo utilizados para treinar o modelo a prever o resultado correto.

Os sistemas baseados em machine learning podem ser em grande parte classificados
em trés principais categorias, de acordo com o tipo de dados que foram utilizados pelo sistema

[34].

2.1.1 Aprendizagem supervisionada

Este tipo de aprendizagem requer a utilizacdo de um dataset para realizar uma
previsdo sobre os dados fornecidos, classificados; este sistema usa os dados que recebe de
input, para aprender a identificar e classificar corretamente o objeto de estudo. O sistema
recebe dados e com estes aprende a reconhecer o objeto em questdo, aprendendo através de

padrées e semelhangas entre as diversas imagens presente no dataset [34].
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2.1.2 Aprendizagem supervisionada

Os algoritmos que seguem esta abordagem consomem um conjunto de dados,
guardados num dataset de treino, com o objetivo de aprender com os mesmos; o algoritmo
aprende com os dados, nao rotulados, identificando semelhancgas entre os dados ou auséncias

destas [34].

2.1.3 Aprendizagem de reforgo

O objetivo dos algoritmos de aprendizagem por reforco é maximizar a recompensa total
e diminuir as penaliza¢Oes; este modelo aprende através da experimentacdo e do erro, durante

a execucdo de varias tarefas com o intuito da realizagdo do objetivo.

Para além destes trés tipos de aprendizagem referidas, ainda existem outras categorias.

Estas surgem através da combinacdo destas categorias referenciadas [34].

2.2 Deep Learning

Deep Learning é uma subdrea do campo machine-learning que se dedica a algoritmos

inspirados em redes neurais.

As redes neuronais tentam simular o comportamento do cérebro humano, aprendendo

com grandes quantidades de dados.

Os algoritmos de Deep Learning sdo capazes de compreender representacées
complexas a partir dos dados fornecidos, tal como sdo recebidos. Estes é uma abordagem de

aprendizagem na qual o algoritmo se baseia e aprende com os dados fornecidos.

Este tipo de algoritmo teve um grande éxito devido a sua precisdo, vindo a ser utilizado
em detecdo de imagens e reconhecimentos das mesmas. Em 2014, foi criado um algoritmo um
de reconhecimento facial, que produziu resultados mais precisos dos participantes presentes
nesta experiéncia [1]. O Deep Learning teve um impacto positivo nas nossas vidas, tendo como
tarefa a melhoria de muitos servicos recorrendo a automatizacdo, sem a necessidade de uma

intervengao manual.
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O primeiro algoritmo de Deep Learning foi publicado por Alexey Ivakhnenko e Lapa em
1967 [2]. Entretanto, o trabalho levado a cabo por por Kunihiko Fukushima em 1980 serviu de

inspiragdo para o desenvolvimento de outros projetos relacionados com o computer vision [3].

Yann LeCun criou, em 1989, um algoritmo, cuja intencdo é a identificacdo de cddigos
ZIP escritos manualmente. Para a obtencdo deste resultado, foi necessario o treino do

algoritmo, cujo processo demorou trés dias [4].

Seis anos mais tarde, em 1995, este processo de treino foi otimizado, [5], tendo
desenvolvido uma rede contendo seis camadas totalmente ligadas. A velocidade do algoritmo
é traduzida por uma equacao complexa que envolve varios fatores que podem influencia-la,

incluindo o problema do vanishing gradient analisado em 1991 por Sepp Hochreiter [6].

Em 2009, a empresa Nvidia tornou-se pioneira no ramo ao desenvolver redes neurais
gue tinham sido treinadas usando as GPUs, Graphics Processing Unit, do computador, unidade
de processamento grafica, ou como conhecemos, placa grafica. Esta mudanca permitiria
diminuir os tempos de execucdo em larga escala, sendo possivel reduzir o que seriam semanas
intensivas de treinos para uma questdo de dias. Este processo, possibilita, portanto, o uso das
GPUs para o treino do algoritmo, acelerando o treino, visto que as placas graficas sao a melhor

escolha para os cdlculos vetoriais envolvidos neste processo [7].

Finalmente, em 2012, Ciresan demonstrou como seria possivel obter drasticamente
melhores resultados, propondo a utilizacdo de camadas de max-pooling, que consistem em
reduzir as dimensdes dos dados atuais. Este processo consiste em diminuir e eliminar pixéis

com valores mais baixos [8].

2.3 Convolutional Neural Network

As CNNs s3o um tipo de rede neuronal particularmente adequada para tarefas de
classificacdo de imagem e computer vision. Tém sido responsaveis por alguns dos resultados
mais impressionantes em Al nos ultimos anos, tais como a identificacdo de objetos em imagens

com precisao quase humana.

As redes convolucionais funcionam através da convolugdo de uma imagem de entrada

com um conjunto de filtros de aprendizagem. Estes filtros sdo capazes de extrair feature-map
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de baixo nivel daimagem, tais como arestas e cantos. A saida da convolucdo é entdo alimentada
por uma série de camadas, onde sdo extraidas caracteristicas mais complexas. Finalmente,

estas caracteristicas sao utilizadas para classificar a imagem.

As CNNs sdo poderosos processos de processamento de imagem, inteligéncia artificial

(IA) que utilizam deep learning.

As CNNs revolucionaram a visdao por computador e tornaram-se o método mais
avancado para muitas tarefas. No entanto, possuem as suas limitagdes. Um dos principais
desafios na formacdo das CNNs é a grande quantidade de dados necessdrios, uma vez que as
redes convolucionais precisam de ver muitos exemplos de um objeto para aprenderem a
reconhecé-lo. Outro desafio prende-se com o facto de as redes convolucionais serem
frequentemente muito profundas, o que significa que tém um grande nimero de camadas.

Estes factos podem condicionar o seu treino, tornando-o muito moroso e dificil.

2.3.1 Arquitetura

Uma rede neuronal convolucional é constituida por vdrias camadas, tais como: uma
camada de entrada, uma camada de saida, camadas de ativagdao, camadas ocultas, que incluem
camadas que executam operagdes de convolugdo com a matriz de entrada e uma pooling layers.
A medida que realizamos a operacdo de convolug3o ao longo da matriz de entrada da camada,
este procedimento produz um feature-map. Este foi obtido devido a aplicacdo da operacdo de
convolugdo do filtro desejado em relagdo a matriz de entrada original
O resultado deste procedimento, feature-map, alimenta a camada seguinte, contribuindo para
a entrada da mesma. Posteriormente, este feature-map obtido anteriormente, passa por um
processo de pooling, que tem como intuito reduzir as dimensGes dos dados atuais. Este
processo consiste em diminuir e eliminar pixels com valores mais baixos, processo se encontra

presente na Figura 7.
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Figura 7 - Processo de max-pooling [24]

Nas camadas nas quais sdo produzidos os features-maps, cada uma recebe a saida da
sua camada imediatamente anterior como sua entrada e passa a sua saida como entrada para
a camada seguinte. Geralmente, estes sistemas costumam ter entre duas a quatro camadas de

convolugédo [19].

2.3.1.1 Camada de Ativacao

Nas camadas de ativacdo, é aplicado um processo denominado de RELU (Rectified
Linear Unit), que serve para colocar os valores negativos a zero, eliminando dados que nao iriam

ser necessarios para o calculo dos algoritmos [18].

Um exemplo desta fungdo de ativagdo ndo linear pode ser evidenciado no exemplo da

Figura 8.
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A funcdo RELU, define-se seguindo a seguinte equacao:

RELU = max(0,X) (2)

O Figura 9 contem o grafico matematico relacionado com a equacdo do RELU.

Este processo ajuda a prevenir o crescimento exponencial do calculo que iria ser
necessario que o algoritmo efetuasse no momento da classificagdo do mesmo. Para além disso,

este processo permite ultrapassar o problema do vanishing ou exploding gradient.

2.3.1.2 Camada de Classificagao

O sistema encontra-se montado de tal forma que a saida de uma camada atua como o
valor para entrada da camada seguinte. Durante a fase de treino, os pesos de todos os
neurdnios sdo atualizados. Estes pesos modelam as caracteristicas representativas dos dados
de treino de entrada e, por sua vez, podem realizar a classificacdo tdo esperada. Esta é a camada
totalmente ligada que calcula o peso de cada classe a partir dos features-maps de uma camada
nas etapas anteriores. Os feature-maps da camada final sdo passados para as camadas
totalmente conectadas. As camadas neuronais totalmente ligadas sao utilizadas como uma
camada de classificagdo. Soft-max é usado para fornecer as probabilidades de cada classe

respetiva, a distribuicao de probabilidade para ambas as classes [35].

2.4 Estado da Arte de Sistemas de Reconhecimento

Neste subcapitulo, serdo descritos varios sistemas de classificacdo de objeto, com
recursos de imagens, assim como outras informacdes diretamente relacionadas com este tema.
Deste modo, irdo ser apresentados alguns modelos de Machine Learning que sdao usados em

computer vision e reconhecimento/detecdo de objetos.
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2.4.1 R-CNN

Em 2014, Girshick desenvolveu o R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks)
que tinha como objetivo detetar objetos em qualquer imagem, fornecida como input, definindo

limites a sua volta [10].

Girshick propos este modelo que tem como tarefa inicial propor as regides de interesse
gue aimagem possa ter, independentemente das categorias. Este realiza uma pesquisa seletiva
para extrair 2000 regites de interesse da imagem fornecida, RO! (Region of Interest). Depois de
obter os RO!’s, estes sdo consumidos pela rede neuronal para produzir os features. Acabando
0 processo, posteriormente, um conjunto de SVM'’s (Support Vector Machine) ird proceder a

classificacdo de cada regido anteriormente obtida.

O processo com o qual o R-CNN funciona, encontra-se demonstrado na Figura 10, que
retrata o método como funciona, comecando pela extracdo de regides, ROI, e seguidamente

prosseguindo para a classificacdo das mesmas regides de interesse.

R-CNN: Regions wzth CNN features

x %b person" yes.

_______________ CNN:N
o AN
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 10 - Funcionamento do R-CNN [22]

2.4.1.1 Problemas Associados com o R-CNN

e E necessario muito tempo para treinar a rede, visto ser preciso classificar cerca

de 2000 regides por cada imagem recebida.

e Na3o serda uma boa opc¢do para ser implementado como sistema de deteg¢do em
tempo real, uma vez que o tempo de execucdo deste modelo é o seu maior

constrangimento.
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2.4.2 Fast R-CNN

Em comparagdo com o modelo descrito anteriormente, existe uma pequena diferenca,
tendo em conta que, em vez de a rede neuronal consumir as regides de interesse propostas,

esta ira consumir e usar a imagem de entrada para gerar um feature-map.

Seguidamente, procede-se a identificacdo das regiGes propostas. Estas regides, ROI,
passam pela pooling layer. Esta camada tem como objetivo a identificacdo das regides de
interesse e estas vao sofrer um processo de max-pooling de forma que as regiées possuam
todos o mesmo tamanho. Estas vao ser agrupadas num vetor de caracteristicas de RO/ para que

possam ser consumidas por uma camada totalmente ligada, Figura 11.

Com isto, podemos concluir que o Fast-RCNN é mais rapido que o R-CNN porque nao é
necessario produzir e analisar 2000 regidoes por imagem para a rede neuronal. Para além disso,

é possivel analisar multiplas regies de interesse ao mesmo tempo [22].

Outputs: bb ox

Deep softmax regressor

ConvNet

Rol EG FC
pooling
layer P FCs
| Rol feature
featu re ma p vector For each Rol

Figura 11 - Funcionamento do Fast R-CNN [22]

2.4.3 Faster R-CNN

Este modelo foi desenvolvido tendo como inspiracdo os que foram anteriormente
referidos, visto que o Faster R-CNN aproveita a utilizacdo de uma rede neuronal convolucional

e um mecanismo de detecao FAST R-CNN.

Neste modelo, obtemos inicialmente os feature-map, apds realizar a operagdo de

convolugdo do filtro na matriz do input original.
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Depois o processo passa pelo RPN, region proposal network, no qual o mapa final
anteriormente obtido vai ser utilizado para prever e estimar a probabilidade de o objeto estar

naquela regido ou ndo [15], como demonstra o exemplo presente na Figura 12.

classifier

” pooling

proposals, i ;
Region Proposal Network

conv layers /

P 7 RS 4

Figura 12 - Funcionamento do Faster R-CNN [22]

Devido ao facto de o Faster-RCNN fazer partido do uso de Region Proposal Network,
existem varias vantagens adjacentes associadas ao uso do mesmo, tais como por exemplo: as
regides propostas sdo agora geradas utilizando uma rede que poderia ser treinada, de acordo
com a tarefa de detegdo especifica [22].

Para além disso, produz melhores resultados que dependem de pesquisa seletiva.
Finalmente, visto que a imagem processada utiliza as mesmas camadas usadas na rede
convolutiva, o RPN, Region Proposal Network, ndo desperdica tempo a produzir os resultados

em comparagdo a outros algoritmos que usam pesquisa seletiva.
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2.4.4 YOLO

Figura 13 - Yolo Detector [13]

2.4.4.1 Yolovl

Como a Figura 13 demonstra através da divisdo e identificacdo de cada objeto presente
na figura observada, o Yolo divide a imagem em varios segmentos, criando boundary boxes com
o intuito de dividir para conquistar e uma matriz com dimensdes Z x Z. Prevendo o
reconhecimento do objeto através de uma Unica observagdo da imagem, como o nome indica,
You Only Look Once [11]. As boundary boxes sao definidas pelos seguintes atributos: Cx, Cy, Bw,

Bh e, por fim, p.

Cx e Cy representam o centro da boundary box em questdo, Bw e Bh definem as
dimensdes da boundary box, sendo Bw a largura e Bh o comprimento, e p representa a

probabilidade correspondente do objeto/classe.

Este algoritmo permite uma maior taxa de frames por segundos para cendrios de

reconhecimento implementados em tempo real [13].
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Cada célula pertencente a esta boundary box realiza uma dete¢do pelo objeto em

questdo, estimando a probabilidade de esta célula conter uma determinada classe/objeto [13].
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Figura 14 - Yolo v1 [12]

A Figura 14 demonstra a forma como a arquitetura da solucdo YOLO é estruturada e

montada.

2.44.2 Yolov2

Esta nova versdo veio melhorar a rapidez de execucdo e a precisdo do mesmo. Para
além disso, conseguiu resolver o problema associado com a versao anterior, o facto de o YOLO
V1 ter dificuldades na identificacdo de objetos de diferentes dimensdes daqueles que foram
objetos de teste aquando da fase de treino, significando que, se o sistema for testado com
imagens pequenas, o algoritmo ird apresentar dificuldades para identificar exatamente o
mesmo objeto que esteja em escalas diferentes [13].

Este problema foi ultrapassado usando Multi-Scale Training. O YOLO V2, para
ultrapassar este problema, realiza o treino do sistema fornecendo imagens que possuam
diferentes dimensdes.

Para ultrapassar o problema associado a dificuldade do sistema na identificacdo de
objetos mais pequenos, diminui-se o tamanho das células em imagens de 13 por 13.

Contudo, nesta segunda versao, a utilizacdao de batch normalization permite melhorar
a precisdo, visto que esta utilizacdo diminui a flutuagdo do valor unitdrio na camadas de

ativacdo, convolucdo e nas pooling layers [13].
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Para além disso, o Darknet19 [13], é utilizado no YOLO V2, apresentando uma grande
rapidez no reconhecimento e identificacdo de objetos, sendo esta qualidade crucial para tarefas

de previsdao em tempo real.

2.4.4.3 Yolov3

A mais recente versao deste algoritmo, apresenta a utilizacdo do Darknet-53 ao invés
do anteriormente usado, Darknet-19 [14]. Anteriormente, eram usadas camadas soft-max,
contudo, isto mudou na terceira versdo do algoritmo YOLO, pois o soft-max foi concebido para

ser usado com multiplas classes que sejam mutuamente exclusivas.

Por exemplo, se tivermos o caso no qual possuimos classes como ANIMAL e ELEFANTE,
o algoritmo falhard para este caso. Com base neste facto, os autores deste algoritmo fazem a

previsdo usando regressao logistica [21].

2.5 Desafios encontrados na detecao de objetos

No ambito desta secgdo, irdo ser identificadas alguns dos problemas associados a area

de computer vision, no ambito da detecdo de objetos.

2.5.1 Overfitting

E um problema que acontece quando o modelo generaliza o objeto em quest3o,
revelando um bom desempenho com os dados atuais fornecidos, pois este algoritmo memoriza

os padrdes dos dados, acabando por nao ser possivel atingir o objetivo inicial.

O elevado desempenho do modelo na fase de teste é um indicador deste problema. O
problema pode surgir devido ao facto de o tempo de treino ser demasiado longo, permitindo
ao sistema aprender a reconhecer padrées, ou do facto de o modelo poder ser demasiado
complexo. Dai que, para ultrapassar este problema, se use droup-out layers. Geralmente, a

drop-out layer é utilizada posteriormente a pooling layer [16].

A drop-out layer modifica aleatoriamente os valores de entrada para 0. Os valores que
ndo foram modificados sdo multiplicados por 1/(1 - taxa), sendo esta taxa a frequéncia

fornecida a cada etapa da fase de treinos [19].
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Figura 15 - Loss e Accuracy em situagdo de Overfitting [26]

Um modelo encontra-se em situa¢do de underfitting quando este ndo sé possui um
erro de treino elevado, mas também quando possui erro de validacdo bastante elevado. Por
outro lado, uma situagdo de overfitting ocorre quando o modelo apresenta um erro de treino

baixo, contudo, apresenta um erro de teste elevado.

Na situacdo de overfitting, como referi anteriormente, o que acontece é a
incapacidade do modelo de generalizar o caso através dos objetos de estudo/exemplos

recebido na etapa de treino [26].

2.5.2 Class Imbalance

Este problema acontece quando uma das classes que pretendemos identificar contém
menos amostras da mesma no dataset, quando a distribuicao das propor¢des entre ambos os
casos é desproporcional, tendo por consequéncia o favorecimento do sistema em favor do

objeto de estudo fornecido em maioria.

Em jeito de conclusdo, devido ao facto de os dados se encontrarem desproporcionais
para ambos 0s casos, o algoritmo ird possuir uma menor precisdao para o objeto que possui

menos dados apresentados [20].
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2.5.3 Exploding Gradient e Vanishing Gradient

Pode acontecer quando os pesos iniciais do sistema sofreram Joss. Os gradientes
acumulados vao ser alterados e atualizados com valores que podem levar a uma rede instavel.
No caso de exploding gradiente, esta alteracdo pode tornar os valores tdo altos, tornando-se
um peso, podendo levar o sistema a uma paragem, enquanto no caso dos vanishing gradients,

estas alteragdes podem ser tao insignificantes que podem prevenir a aprendizagem [36].

Exploding Gradient pode ser reconhecido quando o modelo n3ao possui uma
performance positiva na fase de treino, o modelo tem grandes alteracdes na loss, sendo a

mesma variavel e os pesos crescem exponencialmente [36].

No caso do Vanishing Gradient, o modelo evolui muito lentamente, durante a fase de
treino, chegando a parar o seu progresso, e os seus pesos vao diminuindo o seu valor, até chegar

a possuir valor nulo durante a fase de treino [36].

2.6 Solucoes existentes

Existe uma solu¢do desenvolvida pela Forest Fire Finder (FFF), que foi adquirido pela

Autoridade Nacional de Protecdo Civil (ANPC) que utilizada detetores e sensores oéticos.

Contudo, “Entre Julho e Dezembro de 2013, o FFF emitiu 310 falsos alarmes e 204
alarmes verdadeiros. De Janeiro a Agosto deste ano, o sistema disparou 24 alarmes verdadeiros

e 1013 alarmes falsos, ou seja, 2,3% dos alertas indicavam incéndios florestais.” [43]

Também existe projeto portugués denominado por FireAl — Intelligent Forest Fire
Detection Soluction, que foi desenvolvido pela empresa Bee2fire. Este produto consiste num

sistema de detecdo de incéndios florestais.

Este sistema “opera 24x7 como um sistema de vigilancia, deteta automaticamente
incéndios em estégios iniciais em distancias de até 15km / 9,3mi e auxilia nos processos de
tomada de decisdo, permitindo uma resposta rapida e suporte nos esfor¢cos de operagao de

combate a incéndios” [44].
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3 Analise de Valor

O principal objetivo da analise de valor é avaliar o modo a partir do qual seria possivel

aumentar o valor de um artigo/servico, sem diminuir a qualidade prestada do mesmo.

Trata-se de um processo sistematico, que requer bastante planeamento, coordenacgdo
e avaliacdo. Deste modo, pode-se concluir que a andlise de valor é um processo sistematico,
formal e organizado de andlise e avaliagdo. O propdsito da analise de valor é a avaliacdo das
exigéncias sentidas pelo cliente e, para o seu objetivo ser alcancado, o processo de analise de
requisitos, que conduz a uma compreensao das funcionalidades e da definicdo do produto, sem
ambiguidade, é, por isso, uma etapa crucial para o seu desenvolvimento. O valor inerente a um
projeto é o produto duma equacdo complexa composta por muitos fatores, tais como:

necessidade, desejo, interesse, crencas, atitudes e preferéncias.

Em suma, para concretizar o fornecimento de algo de valor ao cliente, devem ser
cumpridos escrupulosamente os requisitos funcionais do produto, sendo que o processo deve

permitir elevar o valor do mesmo, sem comprometer a sua qualidade.

3.1 Identificagao da oportunidade

Os incéndios constituem uma ameaca. Estes afetam a sustentabilidade da fauna e dos
ecossistemas que dela dependem, tendo como consequéncia o desequilibrio, como
anteriormente referido, quer ambiental, quer econémico. Os incéndios tém um impacto
negativo a varios niveis, tais como: o empobrecimento das condigdes edaficas, perda de
biodiversidade, possiveis deslizamentos de terra, destruicdo de habitats, destruicdo de
ecossistemas que necessitam de equilibrio, impacto na economia e turismo na regido

incidente, emissdes de didxido de carbono, polui¢ao da dgua e erosdo do solo.

Para além disto, os danos sdo irreversiveis, pois, ainda que ocorra a reflorestacdo da

area ardida, esta sera efetuada sem uma reposicdo das espécies vegetais e animais autdoctones.

Um incéndio rural é um incéndio florestal ou agricola que decorre num espaco rural.
Este difere dos outros devido a velocidade com que alastra, desde o lugar onde teve origem e

ao grau de imprevisibilidade que possui, visto que pode mudar de diregdo arbitrariamente.
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O termo “incéndio agricola” deriva do facto de o incéndio rural ter uma area agricola
ardida superior a area ardida florestal e em que a mesma seja inferior a um hectare, enquanto,
no caso dos incéndios florestais, a drea florestal que foi devastada é superior a drea agricola,

tendo este incéndio afetado uma area superior a um hectare de area florestal ardida.

Com base no Livro Branco dos Incéndios Florestais Ocorridos no verdo de 2003,
providenciado pelo governo em coopera¢do com a Direcgdao-Geral das Florestas, e com os
devidos dados presentes na Tabela 5, podemos comprovar que, em 2003, durante o periodo
entre 1 de janeiro e 30 de Setembro, a area ardida corresponde a 390.146 hectares, tendo

ocorrido 4279 incéndios florestais [25].

Tabela 5 - Distribuigdo mensal dos incéndios [25]

Numero de ocorréncias Area ardida (ha)

Més Incéndios Florestais Fogachos Reacendimentos Povoamentos Matos Total
Janeiro 22 70 0 11 39 50
Fevereiro 30 91 0 14 48 62
Margo 188 490 9 276 597 872
Abril 120 415 0 246 320 566
Maio 286 1.208 48 1.157 556 1.713
Junho 581 2.334 144 7.232 4.026 11.258
Julho 759 2.552 153 55.863 21.353 77.216
Agosto 1.473 4.630 475 191.433 94.644 286.077
Setembro 820 2.304 0 6.679 5.654 12.333
Total 4.279 14.092 913 262.909 127.237 390.146

Relativamente a distribuicdo mensal dos incéndios, conseguimos comprovar a
existéncia de uma maior concentragdo da ocorréncia de incéndios durante o més de Agosto,

tendo perto de quase o dobro do que nos outros meses.

Além disso, é possivel verificar que embora em Setembro tenha havido maior
ocorréncia de incéndios florestais, a area florestal afetada pelos incéndios é menor quando

comparado com Junho e Julho.
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Tabela 6 - Distribuicdo anual dos incéndios e comparagdo da drea ardida [25]

Numero de ocorréncias Area ardida (ha)
Incéndios
Anos Florestais Fogachos Povoamentos Matos Total
1998 8.239 25.842 57.203 99.813 157.016
1999 5.532 18.827 30.940 39.035 69.975
2000 8.016 23.755 67.318 86.487 153.805
2001 6.018 17.439 42.986 63.345 106.331
2002 6.473 19.887 65.092 59.215 124.308
2003* 4.279 14.092 262.909 127.237 390.146
Média 1998-2002 7.061 19.936 43.447 60.669 104.116
Desvio -39,4% -29,3% +605% +210% +375%

Com base na analise da Tabela 6, conseguimos comprovar a existéncia de um menor

numero de ocorréncias em relagdo aos ultimos 5 anos, relativamente ao ano de 2003.

Contudo, a drea ardida é muito superior em comparag¢do aos anos anteriores. Se
compararmos os valores de 2003 com os valores medianos entre 1998 e 2002, comprova-se
gue a area ardida devastada em povoamentos florestais é quase 6 vezes maior. Em relacdo a
area ardida em matos, esta representa um acréscimo de 210%, sendo estes dois dados juntos,

em relagdo a drea ardida total verificou-se um acréscimo de 375% [25].

Na Tabela 7, apresenta-se uma tabela com as diferentes causas de incéndios

relativamente ao periodo compreendido entre 2011 e 2021.
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Tabela 7 - Causas dos incéndios [25]
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Analisando a Tabela 7, conseguimos perceber que a grande parte dos incéndios teve
como causa a trovoada, sendo que estes incéndios causados pela mesma apresentam uma

dimensdo que representa 14,30% dos incéndios totais.

Para além disso, também podemos verificar que 16% dos incéndios de 2002 em
Portugal tiveram como causa o incendiarismo, sendo que 7% aconteceram devido a “praticas
de vandalismo”, e que 4% ocorreram devido aos reacendimentos de incéndios anteriores, que
ndao chegaram a extinguir-se totalmente e alastraram novamente. Estdao a ser investigados

12,5% e 22,3% foram provocados por causas indeterminadas [25].
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3.2 Anadlise da Oportunidade

Existem varias formas de detecdo de incéndios e de reportar os mesmos, como por
exemplo: os sapadores florestais, os postos de vigia, a vigilancia aérea e mével motorizada,

composta por pequenas equipas, e a vigilancia através de camaras térmicas.

Os sapadores florestais sdao equipas constituidas por entidades detentoras ou gestoras
de espacos florestais, que tém como funcao a defesa das florestas e a prevencdo dos incéndios
florestais. Enquanto equipas especializadas, com formacdo especifica, fazem o
acompanhamento de fogos controlados, efetuam queimadas e aces de controlo e eliminagao

de agentes bidticos.

Os postos de vigia constituem um dos meios classicos de vigilancia e detecdo deste
flagelo e estdo espalhados pelo pais. Os intervenientes tém a funcdo de alertar os servicos
locais, nomeadamente de Protecdo Civil, os Sapadores Florestais e os bombeiros, para ser feito
o combate ao incéndio de forma mais célere possivel e, preferentemente, numa fase inicial do
mesmo[24]. A vigilancia motorizada é constituida por pequenas equipas com equipamento
proprio, nomeadamente meio de transporte. No entanto, devido a reducdo do investimento
neste programa e ao facto de as estruturas locais serem manifestamente incapazes de fiscaliza-
lo, optou-se pelo reforco dos outros meios de prevencdo e abandono da atuacdo desta

modalidade no periodo noturno.
O sistema de vigilancia aérea é assegurado por aeroclubes, através de um protocolo.

A componente da videovigilancia € um dos sistemas atuais implementados em
Portugal ou em fase de implementagao e conta com o envolvimento dos comandos distritais

de socorro (CDOS), a GNR, Protecdo Civil e o Instituto de Conservagdo da Natureza e Floresta.

N3o obstante o investimento nestas modalidades de detecao de incéndios, que muitas
vezes, depende das autarquias envolvidas e de empresas da area, é evidente que estas nem

sempre se revelam eficazes.

Assim, propde-se o desenvolvimento de um sistema automatico, auténomo e
instantaneo de incéndios, que, conjugado com as cadmaras térmicas, permitiria a detecdo mais
precisa e rapida de um incéndio, para além de resultar numa economia de meios humanos e

econdmicos.
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3.3 Fast

3.3.1 Definigao

A técnica FAST auxilia na tarefa de reflexdo sobre o problema, contribuindo
significativamente para a identificacdo do ambito do projeto. Esta tem como tarefa ilustrar o
modo como a solugdo proposta sera realizada, desenvolvendo o que serd um protétipo do

modo como o sistema atua.

A forma como a informacdo é disponibilizada num diagrama FAST permite aos
participantes identificar todos os requisitos necessarios, fazendo perceber o problema sem

ambiguidade.

3.3.2 Beneficios

Como referido anteriormente, uma das mais valias do FAST é o facto de transmitir a
forma como o processo é realizado, promovendo o pensamento e discussdo do assunto e

possiveis formas de o realizar [37].

Para além disso, também tem outras vantagens como as seguintes:

° é uma ferramenta util na identificacdo dos requisitos
° ajuda a definir e clarificar o problema.
° promove uma compreensdo melhor sobre o sistema
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3.3.3 Diagrama
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Figura 16 - Diagrama FAST
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Através do diagrama de Fast presente na figura 16, é explicado a forma como o

processo é executado desde o inicio até ao fim do ciclo.

Para o desenvolvimento deste produto, foi necessario reunir um conjunto de diversas
imagens para treinar o modelo CNN. Estas imagens foram escolhidas com cuidado, tentando
cobrir todos os exemplos mais realistas possiveis de modo a tentar fornecer um resultado
fidedigno. Para tal foi necessario catalogar as imagens em diferentes categorias inicialmente
como fogo e nado fogo, e mais especificamente imagens com fumo de incéndio para o mesmo
aprender. Também foram adicionados exemplos de imagens com nevoeiro e por do sol para
tentar contrariar e ensinar para que estes ndo sejam confundidos com fumos ou incéndios,
devido as suas semelhancas. Estas imagens possuiam diferentes tamanhos que, para efeitos

de teste, foram normalizadas fazendo uso do ImageDataGenerator.

Posteriormente, depois de ter as imagens totalmente prontas, processadas e

devidamente catalogadas, estas vao ser usadas para treinar o modelo em vdrias iteracées.

Apds este ultimo passo, este conjunto de imagens devidamente catalogado, ird ser
alimentado ao sistema para que este possa aprender, passando por varias iteracées e fases de

treino, com perspetiva, de se., tudo correr bem, que melhore a cada iteragao.

Apds este sistema e modelo se encontrar totalmente configurado e com os devidos
pesos definidos, sera apenas necessario o fornecimento de imagens de modo a verificar a
presenca ou ndo de fogo nas mesmas. O sistema respondera com uma previsdo para o contexto

atual.
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4 Experimentacao e Avaliacao

Este capitulo da dissertacao tem como finalidade demonstrar o modo como o modelo
desenvolvido neste projeto vai ser avaliado. Inicialmente, serdo nao sé definidos os parametros

através dos quais o sistema vai ser avaliado, como também serdo apresentadas as métricas.

4.1 Objetivo

Como anteriormente referenciado na Introducdo, o objetivo desta dissertacdo é a
criacdo de um algoritmo que permita reconhecer automaticamente a presenca de fogo numa
imagem fornecida ao sistema, ultrapassando diversos problemas existentes, tanto na drea em
gue este trabalho se insere, reconhecimento de imagem, como no contexto de um incéndio,

pois o fumo e nevoeiro dificultam a tarefa de reconhecimento.

4.2 Metodologia de Avaliagao

O método de avaliagdo vai ser definido com base nos valores dos indicadores de
avaliacdo, sendo estes a duracdo do tempo de treino, loss e a precisdo do modelo na

identificacdo do objeto.

Escolha do melhor modelo

Treinar os Modelos CNN Testar os modelos CNN )
desenvolvido
Interpretar os valores da Interpretar & verificar os Apés a recolha de informac&o sobre
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treino em relagdo aos performance do mesmo, desenvolvidos & realizada uma
modelos CNN desenvolvidos como precisao, etc comparacio critica, de modo a

escolher o melhor modelo
desenvolvido

Figura 17 - Diagrama da Metodologia
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Inicialmente, apds o modelo CNN ser desenvolvido, este ird ser treinado com um
dataset de dados de treino, consumindo diferentes tipos de imagens, com e sem a presenca
de fogo. Posteriormente, o mesmo ira ser testado com uma dataset de teste que irdo avaliar a

precisdo, loss e tempo de treino.

Com base nestes valores e a interpretacao dos diversos modelos desenvolvidos, serd

selecionado um dos modelos desenvolvidos com o dataset extraido manualmente por mim.

4.3 Requisitos

Relativamente a requisitos necessarios para montar este sistema, o mais importante,
sem via de duvida, é o dataset. Ndo sé em si a sua existéncia, mas a forma como este foi
montado e estruturado. Para que este dataset exista, é necessario inicialmente proceder a
realizacdo da catalogacao e divisdo das imagens em seus diversos tipos, as imagens precisam
de ser todas caracterizadas e catalogadas. Para além disto, as imagens que constituem o dataset
gue ird ser usado posteriormente pelo sistema, precisam de estar todas com as mesmas
dimensdes, pelo que, estas imagens foram todas normalizadas através do uso do método

ImageDataGenerator proveniente da biblioteca Keras.

Uma das dificuldades encontradas durante o desenvolvimento da tese, foi
definitivamente, o facto de se ter de recorrer a escolha e extracdo manual de imagens, devido
ao facto de ndo me ter sido fornecido o dataset pela equipa do Ciclope. Este acontecimento
limitou os resultados do modelo ndo sé a nivel de precisdao, mas também a nivel de realismo,
pois com este o dataset usado para treinar o modelo seria muito mais rico e teria cenarios

realisticos onde este seria usado.
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4.4 Dataset

Neste subcapitulo é apresentado a forma como o dataset foi constituido e catalogado.

Tabela 8 - Configuragdo (Treino - NoFire)

Cenario - NoFire Treino
Nevoeiro/Nuvens 132
Outros (Flares, etc) 6
Por do sol 94
Floresta Normal 1059
Total 1291

A tabela 8 clarifica como foi constituido o dataset relativamente a class NoFire, na
etapa de treino. Esta contém exemplos de nevoeiro e nuvens, para ajudar a distinguir estes
exemplos do fumo dos incéndios. Para alem disso possui exemplos do por do sol e diversas

florestas.

Tabela 9 - Configuragdo (Treino - Fire)

Cendrio - Fire Treino
Fumo 346
Incéndios-Fogo 1932
Outros (tochas, fosforos, etc) 11
Total 2289

A tabela 9 contém os diversos exemplos que constituem a classe Fire, na fase de treino
do modelo. Estes exemplos contem cenadrios reais com presenca de fogos com o objetivo de

ajudar o modelo a reconhecer fogo e incéndios em diferentes ambientes.
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Tabela 10 - Configuragdo (Validagdo - NoFire)

Cenario - NoFire Validagao
Nevoeiro/Nuvens 35
Por do sol 41
Floresta Normal 124
Total 200

Tabela 11 - Configuragdo (Validagdo - Fire)

Cenario - Fire Validagao
Fumo 187
Incéndios-Fogo 57
Total 244

As tabelas 10 e 11 possuem os mesmos exemplos que as tabelas anteriores, tabela 8 e

9, contudo estes dados sdo apenas usados para validacdo, para teste e nao treino do modelo.

4.4.1 Exemplos das imagens do dataset

Este subcapitulo tem o intuito de demonstrar diversos exemplos sobre as diferentes
categorias usadas na constituicdo do dataset. Deste modo, e possivel verificar as diferentes

categorias de imagens e exemplos usados no dataset.
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Figura 18 - Exemplo de Floresta

Figura 19 - Exemplo de Nuvens
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Figura 21 - Exemplo de Fumo de Incéndio

Figura 22 - Exemplo de tochas



Figura 23 - Exemplo de P6r de Sol

Figura 24 - Exemplo de P6r de Sol

Inicialmente, o modelo foi constituido com recurso a exemplos de incéndios florestais
e imagens de floresta, constituindo o ambiente natural onde as camaras estariam normalmente
colocadas, e diversos exemplos de diferentes perspetivas e ambientes nos quais havia

incéndios, tendo por intuito distinguir a diferenca entre a presenca de fogo ou nao.

Contudo, apds verificar que existiam certos casos nos quais eram detetados falsos
positivos, este foi modificado, adicionando outras imagens e casos para ajudar o sistema a

contrariar este efeito.
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Posteriormente, conforme dito anteriormente, verificou-se que, em certos casos, o
sistema classificava erradamente a presenca do pér do sol, a presenca de nuvens e, por fim, de
nevoeiro. Devido a esse facto, o dataset sofreu uma alteracao, pois foram adicionados novos e
diversos exemplos, para que se tentasse contrariar este efeito. Assim, estes novos casos

adicionados dizem respeito a existéncia de imagens relativas as trés situacdes atras referidas.

4.5 Configuracao do modelo atual

Neste subcapitulo, vdo ser apresentadas diversas informacdes sobre o modelo atual
final. Estas informacdes fornecem algum contexto sobre a forma como o modelo foi criado e
desenvolvido, assim como decorreu a sua fase de testes. Este modelo e os restantes, que irdo
ser mencionados futuramente, foram desenvolvidos através da biblioteca Keras. Estes modelos
foram executados no Google Collab devido ao facto de estes serem hospedados em
computador com uma maior carga computacional, sendo bastante mais rapido do que no

proprio computador local.

4.5.1 Filtros do modelo

As CNNs resultam, da operacdo de convolugdo de um conjunto de filtros de
aprendizagem aplicada ao longo da matriz de uma imagem de entrada. Estes filtros sdo
responsaveis de extrair o resultado deste procedimento, os feature-maps. O resultado desta
operacdo, feature-map, alimenta a camada seguinte, contribuindo para a mesma. Os filtros
usados e responsaveis por contribuir na operagdo de convolucdo ao longo da matriz, foram

obtidos pelo sistema durante e apos a realizagcdo de diversos treinos.

As CNNs utilizam filtros convolucionais que sdo treinados para extrair as os feature-
maps, enquanto a Ultima camada desta rede é a camada na qual a previsdo é efetuada. Estes
filtros sdo utilizados e aplicados as imagens passadas, para que, no final, seja possivel fazer uma

previsdo sobre a imagem fornecida.

Os filtros presentes na Figura 25, sdo os filtros usados pelo modelo atual.
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Figura 25 - Filtros do modelo atual

47



4.5.2 Treino do modelo

Training and validation accuracy

= Taining accuracy
= Validation accuracy

0 40 50
<Figure size 432x288 with & Axes>
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Figura 26 - Imagem do grdfico de treino do modelo

Este modelo foi desenvolvido tendo sido treinado em 50 epochs com 70
steps_per_epoch. Na Figura 26, é demonstrado um grafico com a evolucdo do modelo durante

estas diversas epochs, durante a fase de treino.

Através do conhecimento anteriormente enumerado no Estado de Arte em relagdo a
overfitting e underfitting conseguimos concluir que o modelo ndo se encontra em nenhuma

destas situagOes e que evolui normalmente como era esperado.
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4.5.3 Arquitetura do modelo

Seguidamente, é apresentado um anexo que representa a estruturagdo e composi¢do
das diversas camadas de ativacdao e convolugcdo do modelo atual. Este anexo é apresentado
através da disponibilizacdo da imagem através de um link do Google OneDrive devido a

complexidade das redes adjacentes pertencentes a este sistema.

https://drive.google.com/file/d/13l0S5foEqwvTafX9VsJQysfRotCvhanW/view?usp=sharing

O modelo é constituido por uma camada de Input, 94 camadas de convolugdo, 94
camadas de ativacdo,94 camadas de batch normalization, 13 de pooling, 1 de flatten, 2 dense,

1 dropout, e 15 camadas concatenate, tendo no total 315 camadas.

4.6 Modelos Pré-treinados

Foram desenvolvidos vdrios modelos no intuito de chegar a solucdo, sendo alguns deles

construidos utilizando modelos pré-treinados.

Os modelos pré-treinados, devido ao facto de terem sido treinados com dataset
bastantes distribuidos e possuirem uma boa arquitetura, permitem alcancar melhores
resultados de forma mais célere, com melhor performance e menos informagdo necessaria.
Para além disso, levaria bastante tempo para conseguir treinar estes modelos, que necessitam

de uma elevada quantidade de dados.

Para efeitos de avaliag¢do, para além do modelo desenvolvido no ambito deste trabalho,
também foram desenvolvidos outros varios modelos, que tiram partido destes modelos pré-

treinados, como os seguintes: InceptionV3 [39], EfficientNet [40], ResNet50 [41] e VGG-16 [42].
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Q, Search this file
1 Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth
2| Xception 23 M 079 0945 22,910,480 126
* | vGG16 528MB | 0713 0.901 138,357,544 23
4 VG619 S49MB | 0713 09 143,667,240 2
% | ResNetS0 98 ME 0.743 0921 25636712
6 | ResNet101 171MB | 0.764 0922 44,707,176
7 | ResNet152 22MB | 0766 0931 60,419,944
8 | ResNets0V2 98 MB 0.76 003 25,613,800
9 | Reset101V2 17IMB 0772 0938 44,675,560
19 | ResNet152v2 22ME 078 0942 60,320,648
11| InceptionV3 22 MB 0.778 0937 23,851,784 159
12 | InceptionResNetV2 215M8 | 0803 0053 55873736 572
13| MobileNet 16 ME 0.704 0.595 4253854 28
14| MobileNetV2 14 ME 0713 0901 3,538,084 28
15 | DenseNet121 33 MB 075 0923 8,062,504 121
15 | DenseNet169 57 MB 0.762 0032 14,307,880 169
17 | DenseNet201 20 ME 0.773 0936 20,242,984 201
¥ | NASNetMaobile 23 MB 0744 0919 5326716
19| NasNetlarge 343MB | 0825 096 88,949,818
29 | EfficientNetB0 20 MB 0771 0033 5330571
2L EfficientNetB 1 31 ME 0.791 0.044 7856239
22 EfficientNetB2 36 ME 0801 0.949 9,177,569
23 | EfficientNetB3 48 MB 0.816 0957 12320535
24 | EfficientNetBd 75 MB 0.829 0.964 10466823
25 EfficientNetB5 118ME8 0826 0967 30,562,527
28 EfficientNet86 168 M2 084 0958 43,265,143
27| EfficientNetB? 256MB | 0843 097 66,658,687
>
Pre-Trained Model Performances.csv hosted with % by GitHub view raw

Figura 27 - Valores da andlise de Modelos Pré-Treinados [33]

Estes quatro modelos foram selecionados devido a serem os 4 mais populares, eficazes

e eficientes para resolucdo de problemas de computer vision.

Estes foram desenvolvidos usando transfer learning. Esta técnica tem o intuito de
transferir o conhecimento anteriormente ganho através de uma certa tarefa possa ser aplicado
a uma outra tarefa que seja de certo modo semelhante. Por exemplo, o conhecimento
adquirido para reconhecer, por exemplo, bolas desportivas em geral, possa ser Util para a tarefa

de classificacdo de diferentes tipos de bolas [38].

Inicialmente, o modelo é carregado com os pesos anterior calculados. Contudo, todas
as camadas sdo congeladas, e é criada uma ultima camada através da camada de saida do

modelo anteriormente carregado e, posteriormente, o modelo procede com as fases de treino.
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4.6.1 Analise dos Resultados

Tabela 12 - Configuragdo (Validagdo - Fire)

Modelos Precisao Loss Precisdo Validagdo = Loss Validagdo Parametros
Treino Treino
InceptionV3 97,66% 0,10 95,54% 0,14 31240993
EfficientNet 0,64% 0,32 61,00% 0,28 20 106 404
ResNet50 98,75% 0,07 93,21% 0,38 23589 761
VGG-16 92,42 % 0,21 84,00% 0,45 27 560 764
DetFireNet 97,75% 0,05 89,43% 0,44 10 007 042

Com base nos resultados apresentados na Tabela 12, correspondentes a cada um dos
modelos desenvolvidos, é possivel verificar que o modelo com os melhores resultados, para
este caso com este dataset, é o modelo pré-treinado com o InceptionV3.
Este sistema, em comparacdo com os outros, apresenta uma maior precisdo e consegue detetar
e identificar mais facilmente os diversos casos quando comparado com os outros. Contudo, este
modelo apresenta um constrangimento, que é devido ao facto de o InceptionV3 possuir um
maior numero de parametros em relagdo aos restantes, demorando mais tempo na tarefa de

treino.

Neste subcapitulo, estdo representadas diferentes situacdes para as quais foi pedido
ao modelo que fizesse a sua previsdo. Estas imagens vao tentar ser classificadas em 2 grupos
distintos, Fire e NoFire, sendo que o valor True retornado pelo modelo representa a classe Fire,

e o valor False representa a classe NoFire.
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Figura 28 - Exemplo de presenca de fogo

A Figura 28, representa um dos varios exemplos presentes no dataset usados para a

identificagdo de incéndios.

uploaded = files.uploa
for fn in uploaded. key

y max{classes[@])}

8600 (1).jpg
« 960x0 {1)jpgimagefpeg) - 25210 bytes, last modified: 411272022 - 100% done
Saving 358x@ (1).jpg to o68xd (1).jpe
True 8.8

Figura 29 - Exemplo da identificacdo do sistema acerca da Figura 30
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Figura 30 - Exemplo de presenca de fumo de um incéndio

A Figura 30, representa um dos varios exemplos presentes no dataset usados para a
identificacdo de incéndios através da presenca de fumo de um incéndio sem a presenca visual

de fogo na imagem.

- fn in uplo
path =
img = image.load img(path, target_si

X mg to arra

ire_safety.jpg

wildhire_safety.jpg{image/jpeg) - 103

Figura 31 - Exemplo do reconhecimento do sistema acerca da Figura 32
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Figura 32 - Exemplo de presenga de um pér do sol

A Figura 32, representa um dos exemplos presentes no dataset usados para a verificar
gue o sistema sabe identificar a presenca ou ndo de incéndios sem ambiguidade os incéndios.
Como é possivel verificar o resultado presente na Figura 33, este reconhece esta imagem como
pertence a classe NoFire, conseguindo ultrapassar com sucesso um dos problemas associados

a identificacdo de incéndios, o por do sol.

Figura 33 - Exemplo do reconhecimento do sistema acerca da Figura 34
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Figura 34 - Exemplo da presen¢a de um campo florestal

A Figura 34, representa um dos varios exemplos presentes no dataset usados para a
verificar que o sistema sabe identificar a presenca de ambientes florestais como pertence a

classe NoFire.

uploaded = files.
fn in uploade
path =
img = image.lo
image. im
= Np.expa

_HdwH_jpeg

gefjpeq) - 499104 bytes
jpeg to 18566281 TF4wH

Figura 35 - Exemplo do reconhecimento do sistema acerca da Figura 36
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Figura 36 - Exemplo da presenga de fumo

A Figura 36, representa um dos exemplos presentes no dataset usados para a verificar
que o sistema sabe identificar a presenc¢a ou ndo de incéndios sem ambiguidade os incéndios.
Como é possivel verificar o resultado presente na Figura 33, este reconhece esta imagem como
pertence a classe NoFire, ultrapassando um dos varios problemas associados ao

reconhecimento de incéndios, os fumos e nevoeiros.

Figura 37 - Exemplo do reconhecimento do sistema acerca da Figura 38
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Estes exemplos acima indicados, Figura 28, 30, 32, 34 e 36 sdo apenas um dos varios
exemplos presentes na validacdo. Como é possivel observar verificando o resultado da previsao
presente nas Figuras 29, 31, 33, 35 e 37, o modelo é capaz de reconhecer com sucesso estes

diversos casos.

Os resultados obtidos configuraram-se acima do esperado. Em primeiro lugar, ndo sé o
grau de eficacia e precisdao como também as expetativas em relacdo ao desempenho do modelo
eram, numa fase inicial, bastante mais baixas, comparativamente com os resultados que se
obtiveram posteriormente. Em segundo lugar, tal como amplamente demonstrado neste
subcapitulo, conseguimos ultrapassar diversas dificuldades relativas ao problema em questao,
nomeadamente no que concerne a identificacdo de fumo de incéndio como "Fire", assim como

a identificacdo de nevoeiro como "Nofire".

Assim, o valor de precisdo obtido por parte do sistema é bastante satisfatério,
considerando o facto de ndo termos acesso ao dataset. Isto influenciou definitivamente o curso
deste trabalho, considerando que a quantidade de dados seria bastante superior assim como o

facto de estes serem mais realistas.
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5 Conclusao

Sintetizando o que foi referido inicialmente, os incéndios florestais sdo desastres
naturais com consequéncias devastadoras, nomeadamente em Portugal. Por isso, o tempo de
resposta das autoridades em situacdo critica é decisivo e quanto mais rdpida for a sua

identificacdo, maior probabilidade ha de extingui-los.

N3o obstante o facto de todos os anos Portugal lidar com esta calamidade, a verdade é

gue ndo se tem conseguido apresentar uma solucdo que demonstre resultados satisfatorios.

A partir dos dados fornecidos no portal da EFFIS, conclui-se que Portugal lidera a lista
de paises da Unido Europeia no que diz respeito a percentagem de darea ardida, durante o
periodo compreendido entre 2006 e 2021. De forma mais precisa, ardeu 1.0517% da sua area.
Relativamente aos dados que dizem respeito ao niumero de ocorréncias de fogos florestais,
também é possivel concluir que Portugal ocupa o segundo lugar desta classificacdo, tendo 203

fogos florestais, enquanto o primeiro classificado, Itdlia, possui 263 [28].

Deste modo, verifica-se que Portugal, relativamente aos diferentes paises constituintes
da Unido Europeia, apresenta valores bastante negativos e preocupantes, tanto na ocorréncia
de fogos florestais, como também na frequéncia com que estes acontecem e na percentagem

da area nacional ardida.

Tendo em conta este problema, esta dissertacdo explora o desenvolvimento de uma
solucdo que possa ajudar a contribuir na diminuicdo do tempo de resposta envolvido aquando
da ocorréncia de um fogo florestal, tempo este bastante crucial e determinante para o sucesso

do combate a um incéndio.

Neste sentido, foi escolhido o desenvolvimento de uma rede neuronal convolucional
como uma forma de contribuir para combater o problema da dete¢do dos incéndios. Estas tém
sido bastantes usadas e tém ganhado cada vez mais popularidade devido a sua eficiéncia

revelada em algumas tarefas de classificagao de imagens e computer vision.

Com o objetivo de desenvolver uma CNN que fosse capaz de identificar eficazmente e
ultrapassar problemas associados a identificacdo de incéndios florestais, o dataset foi

constituida com recurso a diversos exemplos. Esta deveria englobar diferentes cendrios nos
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guais os incéndios poderiam ocorrer futuramente, para esta ser capaz de lidar com os mesmos.
Sendo assim, o dataset foi constituida com diversas imagens de: fogos florestais durante o dia
e durante a noite, florestas e ambientes verdes, montanhas, diversos cenarios de por de sol,
nuvens, nevoeiro, fumo de incéndio, entre outras situacdes. No final deste processo, o dataset

possuia 3580 exemplos.

Relativamente a fase de desenvolvimento, com o intuito de criar o melhor modelo
possivel, foram desenvolvidos cinco modelos, para que no futuro fosse possivel a escolha do
mais eficaz a partir dos anteriormente realizados. Quatro desses cinco modelos sdo modelos
pré-treinados. Modelos pré-treinados sdao modelos que, dado que foram treinados
anteriormente com o dataset distribuido e, uma vez que possuem boas arquiteturas, permitem
alcancar resultados mais eficazmente, mesmo ndo utilizando tanta informacdo. Os quatro

modelos pré-treinados usados sdo os seguintes: InceptionV3, EfficientNet, ResNet50 e VGG-16.

Os resultados dos diferentes modelos foram recolhidos e colocados na Tabela 5 com os
varios elementos de classificacdo e avaliagao, concluindo-se que o melhor modelo desenvolvido
é o modelo pré-treinado que faz recurso ao InceptionV3. Este modelo apresenta uma precisao

de 95,54%, bastante acima das expetativas iniciais.

Umas das varias dificuldades deste processo, e que constituiu um obstdculo que foi
necessario ultrapassar, foi a ndo discrepancia entre nevoeiro e fumo proveniente de um
incéndio, para além de nuvens, e a indiferenca perante a existéncia de fogo e a ocorréncia de

um por do sol, razdo pela qual a presenca destes exemplos existe na class NoFire.

De modo a alcangar resultados mais positivos e numa perspetiva de melhoramento,
seria interessante analisar e testar novos modelos, tirando partido da data augmentation. O
uso da data augmentation poderia ser benéfico e auxiliar na tarefa da composi¢do do dataset.
Também ajuda na reducdo de overfitting durante as fases de treino e contribui para melhorar
os resultados do modelo, devido a possibilitar a existéncia de muitos mais registos com novas
perspetivas e novos casos, compondo, portanto, uma maior e mais preenchida cole¢do de

exemplos e casos de treino.

Para além disso, a existéncia de uma maior colecdo de dados com uma maior
diversidade de novos casos de estudo em diferentes ambientes ajudaria a proporcionar uma

maior chance de treinar mais facilmente o modelo.
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Esta dissertacdo contribui para o desenvolvimento do conhecimento nesta drea,
podendo funcionar como um ponto de partida para a expansdo e otimizacdo de outros

modelos.

Em primeiro lugar, permite identificar automaticamente incéndios com sucesso, num
projeto singular sem muitos recursos. Em segundo lugar, ajuda as entidades responsaveis a

tomar contacto com diferentes alternativas que podem ser exploradas no combate ao incéndio.

Além disso, contribuiu para percecionar este sistema como uma solugdao ou um passo

correto na prevencao e combate de um problema recorrente.

Em jeito de conclusdo, esta dissertacdo pode demonstrar-se relevante como um caso
de estudo das potencialidades de novas aplicacdes e sistemas informaticos que podem apoiar

a defesa anti-incéndio.

5.1 Trabalho futuro

O desenvolvimento de sistemas com inteligéncia artificial continua a diversificar-se e a
aumentar rapidamente. Data augmentation é uma técnica que pode ser uma boa forma de
ajudar a combater e a ser uma ferramenta Util para contornar os diversos desafios existentes

no mundo da inteligéncia artificial.

Para construir um modelo, uma das etapas fundamentais e cruciais neste sistema é o

processo de recolha e classificacdo de dados.

Esta técnica consiste em aumentar a quantidade de dados disponiveis presentes, com
a adicdo de novas copias ligeiramente modificadas através de dados ja anteriormente
existentes. Para a criagdo destes novos registos, através de outros anteriormente existentes,
sdo utilizados e aplicados diversos processos, como por exemplo: rotacdao da imagem,
translacdo, redimensionamento da imagem, inversdo da mesma, aplicacdo de um filtro preto-

branco, modificacdo de propriedades de cor (contraste, saturacdo, luminosidade), entre outros.
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Figura 38 - Exemplo de data augmentation [31]

Esta técnica ajuda no processo de recolha e classificacio de dados, acabando por,
consequentemente, reduzir os custos operacionais diretamente relacionados com estas
operacdes. Para além disso, ajuda a reduzir o overfitting durante as fases de treino. E também
util para melhorar o desempenho e os resultados do modelo, porque ajuda no processo de
formacgao de novos e diferentes exemplos. Assim, permite com que o modelo seja mais rico e,

consequentemente, possua uma melhor precisao e desempenho.

Deste modo, pode ser efetuado o recurso a esta técnica num trabalho futuro.
A data augmentation pode vir a ser crucial no processo de construcdo dos dados a ser usados
pelo sistema, vindo a reduzir a complexidade da tarefa de constituir ou reunir diferentes
exemplos. Para além disso, seria possivel reduzir o overfitting e, desta forma, melhorar o

desempenho do modelo.

Contudo, a obteng¢do de um maior e mais rico dataset com maior nimero de exemplos

e diversos cendrios reais, ajudaria a montar o sistema o mais realista possivel.
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