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Abstract

Fire incidents present a constant threat to ecological systems, infrastructure and human
lives. Using digital image processing is a viable and low cost alternative as an aid in early
fire detection. In order to solve the problem of fire detection in images, the present work is
developed based on two main steps: (1) fire and smoke detection and (2) segmentation of fire-like
pixels. For that, we created two datasets, one for fire and smoke detection and another dataset
with labeled pixels for segmentation. Regarding the detection process, the VGG16, Inception,
Resnet50, XCeption and MobileNet architectures were modified and evaluated. In addition, by
performing architecture variations we propose a Convolution Neural Network (CNN) called Fire
and Smoke Detection Network (FSDN). To benchmark this new architecture, we compared it
with some architectures in the literature. The results showed that using binary neural networks
to detect fire is more efficient than multiclass networks, since the accuracy values for binary
networks ranged from 89% to 99% for fire and from 82% to 96% for smoke. On the other
hand, in the multiclass networks (fire, smoke, negative) the accuracy range was from 79% to
95%. The proposed FSDN architecture obtained 95% and 90% of fire and smoke detection
rate, respectively, and was executed 2.9 times faster than the best performing architecture for
detection. For fire localization process, two new fire pixel mapping methods were proposed. The
first method used probabilistic approaches by mixing color channels of different color spaces
using an entropy rule. The second method was created based on probabilities with colorness
theories for: Red, Yellow, and Brown used as color channels. As a result, the segmentation
proposal using probabilities and entropy obtained better scores of accuracy (86:8%) and F;score
(84:1%). In addition, a new proposal for feature vectors using different colour channels was
used to train machine learning models (SVM, Decision Trees, Random Forests and Adaboost)
evidenced significant gains in segmentation quality, which achieves 92% accuracy and 92%
Fscore for segmentation quality. We also propose a mechanism for fire and smoke detection
and fire localization, this mechanism is capable of detect fire with 91% to 93% of detection rate

and also localize the region affected by fire.

Keywords: Fire detection, Fire Localization, Smoke Detection, Convolutional Neural Network,

Machine Learning.



Resumo

Os incéndios representam uma ameaga constante para os sistemas ecoldgicos, infraes-
trutura e vidas humanas. A utilizacdo de recursos computacionais por meio do processamento
digital de imagens mostra-se uma alternativa vidvel e de baixo custo como auxilio na detec¢ao
precoce de fogo. Para solucionar o problema de deteccao de fogo em imagens, o presente
trabalho atuou em duas frentes principais: na deteccdo de fogo e fumaca, utilizando Redes
Neurais Convolucionais - RNC (1) e na segmentacdo de pixels de fogo por meio de técnicas
de aprendizagem de maquina (2). Para isso, foram desenvolvidas bases de imagens rotuladas
voltadas para detec¢do de fogo/fumaca e segmentacdo de fogo. No que diz respeito ao processo de
deteccdo, as arquiteturas VGG16, Inception, Resnet50, XCeption e Mobilenet foram modificadas
e testadas. Além disso, ao testar diferentes camadas de convolugdo e variar as estruturas das
RNC:s, foi possivel desenvolver uma arquitetura de RNC menor e mais rdpida do que as presentes
no estado da arte, nomeada de Fire Smoke Detection Network - FSDN. O desempenho desta rede
foi comparado ao desempenho das arquiteturas existentes na literatura. Os resultados obtidos
apontaram que utilizar redes neurais bindrias para detectar fogo € mais eficiente do que redes
multiclasses, pois os valores de acurdcia para redes bindrias variaram de 89% a 99% para fogo
e 82% a 96% para fumaca enquanto que para redes multiclasses (fogo, fumaca ou negativo) a
variag@o da acurdcia foi de 79% a 95%. A arquitetura FSDN proposta obteve 95% e 90% de
taxa de deteccao de fogo e fumaca, respectivamente e foi executada 2,9 vezes mais rdpida que
a arquitetura com melhor desempenho para detecc@o. Para o processo de localizacdo de fogo,
foram propostos dois novos métodos de deteccao de pixels de fogo. O primeiro método utilizou
abordagens probabilisticas mesclando canais de cor de diferentes espagos de cor em conjunto
com cdlculos de entropia. O segundo método proposto € baseado nas probabilidades dos indices
de cor: Vermelho, Amarelo e Marrom. Como resultados, a proposta de segmentagdo utilizando
probabilidades e entropia obteve melhores pontuacdes de 86; 8% e 84; 1%, de acuricia e Fyscore
respectivamente. Adicionalmente, uma nova proposta de vetor de caracteristicas aplicados
A algoritmos de aprendizado maquina (SVM, Arvores de Decisdo, Florestas Randomicas e
Adaboost) evidenciou ganhos significativos na qualidade de segmentacao obtendo em média
92% de Acurécia e 92% de F;score para a qualidade de segmentacdo. Como resultado, um
mecanismo de deteccao de fogo e fumaca e de localizacdo de fogo é proposto, onde o valor da
taxa de deteccdo fogo ficou entre 91% e 93% e apds o processo de detecgdo ha a localizacdo de

fogo.

Palavras-chave: Deteccido de Fogo, Localizagcdo de Fogo, Detec¢do de Fumaga, Redes Neurais

Convolucionais, Aprendizado de Méquina.
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Capitulo 1

Introducao

Os incéndios representam uma ameaca constante para os sistemas ecoldgicos, infraestrutura e
vidas humanas. Quando acontece um incéndio numa cidade, dependendo de sua localizacao, o
poder publico pode ser obrigado a dar poderes especiais aos servigos de emergéncia que incluem:
ordens de evacuacéo e eliminacao de elementos combustiveis como corte de gas e eletricidade,
por exemplo. Quando o incéndio atinge uma oresta, 0 ecossistema orestal sofre consequéncias
graves e precisa de tempo para se regenerar. Dados da NFPA (2Gitnal Fire Protection
Association- mostram que os incéndios em 2014 causaram a morte de 3.275 pessoas, feriram
15.775 pessoas e deram um prejuizo de mais de U$ 11,6 bilhdes, nos Estados Unidos.

O Centro de Estatisticas dos IncéndiGelfter of Fire Statistics CTIF) da Associacao
Internacional de Servicos de Incéndio e Resdaterhational Association of Fire and Rescue
Serviceyem Brushlinsky et al. (2018) produziu um relatério sobre incidentes de fogo em 39
paises (incluindo alguns paises Europeus, Estados Unidos e o Japao). As estatisticas apresentam
os incidentes separados por paises e por tipos/cenarios de incéndio. O referido relatério mostra
gue a média de distribuicdo dos incidentes de incéndio durante os anos de 2012 e 2016 foram:
Estrutural35 5%, Rodovial3 6%, Florestal3; 3%, Areas Verded8% Lixo 8,9% e outros
ambiente0%

Tendo estes dados como base, percebe-se que a maioria dos incidentes de fogo ocorrem
em locais onde ha a presenca humana. A prevencao ao incéndio visa ao combate a um dos
elementos que combinados causam o fogo: calor, oxigénio (comburente), combustivel e a reagéo
em cadeia. Sem duvida, a prevencao € o melhor aliado a eliminagéo do incéndio. Porém, € inviavel
controlar a variavel do calor em ambientes abertos, ja que estes dependem das caracteristicas
climaticas, como temperatura e umidade. Dessa forma, a detec¢éo e localizacdo de um incéndio
em menor tempo sdo de suma importancia para minimizar os danos gerados. Tais informacgdes
corroboram com a necessidade do avanco de técnicas de detec¢do de incéndio que possam sel
mais efetivas nos cenarios mais afetados como areas urbanas, rodovias e ambientes agricolas
que juntos correspondem a 67,1% dos incidentes de acordo com o relatorio ddOomEg
Technique International de prevention et d'extinction de)R@uushlinsky et al., 2018).
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Existem diversos mecanismos de deteccéo de fogo, dentre eles, pode-se citar: sistemas
de vigilancia movel/ xa, sensoriamento remoto, sensores opticos, quimicos, térmicos, radares,
entre outros. Em geral, sensores utilizados para deteccéo de incéndio, além de possuirem altos
custos, devem estar localizados préximos ao inicio do evento, 0 que 0s tornam inviaveis para
deteccdo em ambientes abertos. Nesse sentido, utilizar sensores opticos (como imagens de
cameras de vigilancia, por exemplo) para captura de imagens e entao realizar o processamento
delas com o auxilio de técnicas de aprendizado de maquina é uma alternativa. Porém, o processo
de deteccéo e localizacédo de fogo em imagens é uma tarefa complexa, pois o fogo possui formas
irregulares, assim como alta variabilidade de cores; isso se deve principalmente as reacées que
ocorrem entre o tipo do material combustivel e o oxigénio. Assim, visto que o fogo nédo possui
um padrao para: cor, volume ou formato, o processo de sua localizacédo e deteccéo torna-se
dificil.

Tendo em vista os desa os apresentados para deteccao e localizagéo do fogo, o presente
trabalho prop6e duas etapas para discussao das questdes principais: deteccao de fogo e fumacs
(1) e localizacéo de fogo (2). Para atacar o problema de detec¢éo de fogo e fumaca, estruturas de
Redes Neurais Convolucionais foram criadas e comparadas as existentes na literatura. Ja para o
problema de localiza¢édo do fogo, abordagens probabilisticas foram aplicadas com o objetivo de
mapear pixeis com maior probabilidade de serem de fogo, assim como modelos mais robustos de
aprendizado de maquina como: SVM, Arvores de Deciséo, Arvores AleatBaasi¢m Forest
e Adaboost foram testados e comparados com os principais métodos da literatura.

1.1 De nicao do Problema

Visando a resolucédo do problema de deteccéo e localizacdo de fogo em ambientes abertos,
diversos pesquisadores propuseram técnicas de deteccao de fogo a partir do processamento
digital de imagens. Os trabalhos que tratam da deteccao de fogo em videos utilizam diferencas
entre quadros para remocao do fundo dos elementos estaticos da cena. Apos esta Itragem, a
classi cacao dos pixeis € aplicada com o objetivo de localizar o foco do incéndio ou simplesmente
detectar se existe algum pixel correspondente a fogo nas imagens. Para esse processo de
segmentacédo, pode-se a rmar que a literatura utiliza duas abordagens principais: criagéo de
regras aplicadas a canais de cor ou a utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina.
Regras aplicadas a canais de cor dizem respeito ao mapeamento de intervalo de valores,
onde ha maior probabilidade de um pixel ser de fogo ou ndo, como por exemplo de ne Horng
et al. (2005) que para os pixeis de fogo os valores do canal H (Matiz), do espaco de cor HSI,
devem estar entre°® 6. Dentre os autores que utilizam regras aplicadas a determinados
espacos de cor, pode-se citar: RGB (Phillips et al., 2002; Toreyin et al., 2005; Celik et al., 2006,
2007); HSI (Horng et al., 2005); YUV (Marbach et al., 2006; Rudz et al., 2009); YUV com RGB
(Chen et al., 2004); RGB com HSI (Ko et al., 2009); YCbCr (Celik and Demirel, 2009); CIELab
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em (Celik, 2010); RGB e YCbCr (Vipin, 2012; Chino et al., 2015) e CIELab e RGB (Toulouse
etal., 2015).

Além de abordagens que realizam o mapeamento dos pixeis de fogo por meio de regras,
existem abordagens que fazem uso de algoritmos de classi cacdo ou agrupasthusteoifg
como: K-Means (Rossi et al., 2009), Nearest Neighbor (Wong and Fong, 2014), Naive Bayes
(Chino et al., 2015; Ko et al., 2010), SVM (Collumeau, 2011) e (Ko et al., 2009), Redes Neurais
(Angayarkkani and Radhakrishnan, 2010), ADABOST (Dukuzumuremyi et al., 2014a) e Boosting
(Ozkan et al., 2008) e, mais recentemente usando Redes Neurais Convolucionais (CNN), (Frizzi
et al., 2016; Maksymiv et al., 2017; Zhang et al., 2016; Muhammad et al., 2018).

O levantamento bibliogra co deste tema nos levou ao seguinte problema: as bases de
imagens. As bases de imagens encontradas possuem poucas amostras ou estdo em resoluca
insu ciente para o treinamento efetivo de Redes Neurais Convolucionais que requerem imagens
com pelo meno899 299pixeis. Além disso, alguns trabalhos nao disponibilizam suas bases, 0
gue di culta o processo de replicacédo dos resultados reportados, assim como, o treino de modelos
de aprendizagem de maquina mais robustos. Nesse sentido, o presente trabalho propde uma nova
base com mais de 110 nmhtcheqfragmentos de imagens). Tal base foi dividida em 4 cenarios
de incéndio rotuladas em: Rodovia, Floresta, Estrutural e imagens que contenham Pessoas
proximas a areas de incéndio. Esta nova base possibilita o treino de modelos de aprendizagem de
maquina considerando especi cidades dos cenarios para a detec¢ao de incéndio e fumaca.

Ainda em relacdo a Redes Neurais Convolucionais, quando se pretende aplicar estas
redes em equipamentos com capacidade computacional limitada, como: celulares, drones e
arquiteturas moveis, por exemplo, € preciso se preocupar com o tamanho e desempenho das redes.
Redes com muitos pardmetros, ou que ocupem muito espago em disco podem nao ser portaveis
a dispositivos moveis, conforme mostra Howard et al. (2017) ao propor as redes MobileNet.
Dessa forma, a maioria dos trabalhos que utilizam Redes Neurais Convolucionais para detec¢ao
de fogo ndo apresentam compromisso com e ciéncia em dispositivos moveis de capacidade
computacional limitada.

Ja no contexto de localizac&do e segmentacéo, as bases de imagens encontradas, nao
estdo separadas por contexto/cenarios como é o caso da base disponibilizada por Chino et al.
(2015), ou séo direcionadas somente para fogo orestais, como é o caso de Toulouse et al. (2017).
Neste sentido, este trabalho prop6e uma base com 1000 imagens de fogo segmentadas em 5
diferentes contextos (Agricola, Floresta, Rodovia, Industria e Urbano). Vale destacar que o estudo
de segmentacdo foi realizado somente nos pixeis de fogo, pois a fumaca dispersa rapidamente
no ambiente, e a presenca do fogo € que vai indicar com maior precisdo onde esta o foco do
incéndio, podendo assim auxiliar as entidades no combate ao incéndio.

Um das maiores di culdades para a deteccéo e localizagéo de fogo, reside nas caracte-
risticas similares de fogo que sdo encontradas em imagens que ndo possuem fogo e na distancia
em que se encontram os focos de incéndio. A Figura 1.1 ilustra 3 diferentes imagens de néo
fogo (a,b e ¢) que possuem caracteristicas de coloracao similares ao fogo, como por exemplo:
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Figura 1.1: Imagens de néo fogalf e c) e fogo @, ee f).

a faixa amarela de uma estrada (Figuraal.& sol e seu re exo em nuvens (Figura &) bu

a iluminacédo noturna de uma cidade (Figuracl.Em relacdo a imagens que contém fogo
(sub- gurasd, ee f da Figura 1.1), uma das di culdades de localizacao de fogo encontra-se
principalmente em relag&o a distancia e o tamanho dos focos de incéndio que sé&o dificeis de
serem detectados, conforme mostra a Figural.1.1

1.2 Objetivos

O objetivo principal do trabalho consiste em propor um método de deteccédo de fogo e fumacga e
localizacdo de fogo explorando caracteristicas extraidas de forma automatica e manual. A extracédo
de caracteristicas desta ultima é elaborada a partir da exploracado de métodos de aprendizagem de
maquina como: Redes Neurais Convolucionais, SVM e Arvores de Decis&o. J& a extracdo de
caracteristicas de fogo de forma manual consiste em analisar os canais de cor, aplicar abordagens
probabilisticas em busca de padrdes que possibilitem a classi cacéo de pixeis como fogo ou ndo
fogo. Com base nisso, os seguintes objetivos especi cos foram de nidos:

" Criar base de imagens que possibilite avaliar a qualidade de detecc¢ao de fogo e fumaca.
Sendo coletadas imagens de fogo, fumaca e nao fogo, assim como rotular as imagens nas
trés classes;

" Criar base de imagens para avaliacado da qualidade de segmentacéo de pixeis de fogo com
a de nicdo das solucdes ideais de segmentagéo para cada uma das imagens, com 0s pixeis
rotulados em fogo e néo fogo;
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Testar e avaliar diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais na base de detecc¢ao,
considerando mudancas nas camadas destas arquiteturas;

Propor uma nova arquitetura de Rede Neural Convolucional para deteccao de fogo e
fumaca que possua desempenho compativel com o estado da arte utilizando menos recursos
computacionais;

Testar e avaliar diferentes métodos para segmentacao/localizacéo de pixeis de fogo propostos
na literatura;

Treinar e testar modelos de aprendizagem de méaquina (SVM, Arvores de Decis&o, Arvores
Aleatorias e Adaboost) utilizando caracteristicas pré-selecionadas visando a segmentacao
de pixeis de fogo;

Propor novos métodos de segmentacéo de imagens de fogo realizando estudo nos espacos
de cor e selecionando os canais que mais destacam as caracteristicas de fogo, aplicando
técnicas de probabilidades, entropia e aprendizagem de maquina;

Propor um método de monitoramento de fogo e fumaca, que realize a unido de métodos de
deteccéo e localizagéo de fogo capaz de alertar sobre a presenca de fumaca e fogo.

1.3 Hipoteses

Neste trabalho, 3 hipéteses principais foram levantadas.

Hipotese 1 Redes Neurais Convolucionais - RNCs - projetadas para dispositivos
maveis e treinadas com uma base representativa de imagens digitais de fogo e fumaca sédo capazes
de apresentar resultados de taxa de detec¢gdo compativeis a métodos existentes na literatura.

Hipotese 2 A aplicacao de algoritmos de aprendizagem de maquina, e abordagens
probabilisticas, utilizando diferentes espacos de cor, variando canais de cor, assim como técnicas
de indices de cor, aplicadas a pixeis de imagens de fogo e ndo fogo sdo capazes de criar
mecanismos de localizacdo com melhores taxas de acurBgs@er ecomparados a métodos
existentes.

Hipétese 3 Um modelo de aprendizagem de maquina utilizando Redes Neurais
Convolucionais para deteccao de fogo e fumaga em imagens, aliado a abordagem probabilistica
para localizacdo de pixeis de fogo em imagens resultam em um método de monitoramento de
incidentes de fogo robusto e preciso.

A vista disso, as principais questdes da pesquisa sio:

1) Ao Utilizar Redes Neurais Convolucionais aplicadas a deteccéo de fogo e fumaca €
possivel aumentar a taxa de deteccédo em relacéo aos resultados da literatura?
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2) Utilizar abordagens probabilisticas para identi cacéo de pixeis de fogo a partir de
variacdes de canais de diferentes espacos de cor podem ser utilizados a m de otimizar o processo
de localizagéo de fogo?

3) Aprimorar o processo de segmentacdo de pixeis de fogo a partir de modelos de
aprendizagem de maquina, como: SVM, Arvores de Decis&o, Florestas Aleatdrias e Adaboost,
sdo mais e cientes que os métodos baseados em regras?

4) Ao utilizar RNCs para deteccéo de fogo e fumaca, aliado a modelos de aprendizagem
de maquina para localizacao de fogo, seria possivel a proposi¢cdo de um método de monitoramento,
com alta taxa de detecgdo e bom indice de localizaggszore?

Portanto, as propostas para responder estas perguntas consistem em elaborar bases
de imagens, aplicar técnicas de aprendizagem de maquina, implementar modelos existentes
na literatura, propor novos modelos e realizar a comparacéo entre os modelos propostos e 0s
métodos existentes.

1.4 Propostas

De acordo com as hipoteses e as questfes de pesquisa levantadas, a proposta deste trabalhe
esta concentrada em 5 etapas principais: (1) Criacdo de uma base de imagens, com imagens de
situacOes de fogo, fumaca e nao fogo; (2) Elaboracéo de método de deteccdo capaz de detectar
fogo e fumaca utilizando abordagens de aprendizagem de maquina; (3) Criacao de base de
imagens para localizacéo de fogo, em que pixeis de fogo serdo separados dos pixeis de néo fogo;
(4) Elaboracao de métodos baseados em aprendizagem de maquina e abordagens probabilisticas
capazes de localizar pixeis de fogo em imagens e, por m, (5) a proposi¢cdo de um método de
monitoramento e detecc¢do de fogo e fumaca integrado a localizacéo de fogo em imagens.

1.5 ContribuicGes

O presente trabalho apresenta contribui¢cdes subdivididas em 3 categorias: Sociais, Cienti cas
e Tecnoldgicas. Em relacao as contribuicdes Sociais, observamos que o auxilio no processo
de deteccéo e localizacédo de fogo em tempo real pode minimizar os danos a sociedade e aos
ecossistemas, que poderiam ser causados em um eventual incéndio de grandes proporgoes.

J& as contribui¢cdes Tecnoldgicas incluem a proposicdo de duas bases de imagens, sendo
uma voltada para deteccao de fogo e fumaca com mais de 110 mil imagens rotuladas e outra base
voltada para localizagao de fogo com 1000 imagens segmentadas pixel a pixel apresentando a
solucéo ideal. Cabe ressaltar que as bases criadas possibilitam um alto potencial de inovacao
de sistemas de monitoramento, uma vez que elas podem ser utilizadas para aprimorar sistemas
existentes. Além disso, também é proposto um método de monitoramento de fogo robusto a
partir dos métodos criados para deteccao de fogo/fumaca e localizagéo de fogo.
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No que diz respeito as contribuicdes Cienti cas, o presente trabalho traz inovacéo a
partir da elaboracdo de métodos computacionais de aprendizagem profunda usando conceitos de
redes neurais convolucionais, propondo uma nova e compacta arquitetura de rede neural para
deteccédo de fogo e fumaca. Além disso, também é apresentada a analise de desempenho entre
0s métodos de deteccao de fogo e fumaca existentes na literatura, assim como, das principais
arquiteturas de redes neurais convolucionais para a resolucao deste problema.

Ainda em relacdo as contribuicdes Cienti cas, ha a criacdo de dois novos métodos
computacionais voltados para segmentacdo de imagens de fogo. (1) os quais foram idealizados
a partir de abordagens probabilisticas em conjunto com caracteristicas de entropia e um novo
método de segmentacao de fogo (2) baseado na probabilidade dos indices das cores vermelha,
amarela e marrom. Adicionalmente, abordagens robustas de aprendizagem de maquina foram
testadas e um novo vetor de caracteristicas como elemento de entrada para estes métodos é
proposto. Ao nal, é apresentada a andlise comparativa entre os métodos de segmentacéo
presentes na literatura com os métodos propostos.

1.6 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta subdividido em 7 capitulos: Introducdo, Fundamentacéao Teorica, Estado
da Arte, Método proposto, Deteccéo de fogo e fumaca, Localizacdo de fogo e, por m, Conclusdes

e Trabalhos Futuros. No Capitulo 2 serdo apresentados tépicos que serviram de base para o
desenvolvimento deste trabalho. Os tdpicos apresentados sédo: fundamentos basicos sobre fogo;
processamento digital de imagens; Aprendizagem de Maquina, no qual seréo abordadas Redes
Neurais Convolucionais e métricas de avaliagdo. No Capitulo 3, temos o Estado da arte que
apresentara os principais métodos de detec¢ao e segmentacao de fogo presentes na literatura. O
Capitulo 4 apresenta a visao geral do método desenvolvido no trabalho, assim como a descricao
de como as bases de imagens foram criadas. No Capitulo 5, intitulado "Deteccéo de fogo e
fumaca", ha o detalhamento do método utilizado para a elaboracdo de modelos de Redes Neurais
Convolucionais, assim como 0s protocolos experimentais e resultados obtidos para o processo de
deteccéao de fogo e fumaca. O Capitulo 6, intitulado "Localizacéo de fogo", trata do processo de
localizac&o de fogo em imagens e apresenta dois métodos baseados em probabilidades, assim
como, propde um vetor de caracteristicas para ser utilizado no treinamento de modelos de
aprendizagem de maquina. O Capitulo 7 apresenta um método de monitoramento de fogo e
fumaca. O Capitulo 8 apresenta as conclusdes do trabalho e as proposi¢6es de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos que nortearam o desenvolvimento deste trabalho. A
Secao 2.1 mostra o que € o fogo e quais sédo as implicagcdes quando 0 mesmo néo €é controlado
de forma adequada. A Secao 2.3 trata de métodos de aprendizagem de maquina utilizados com
foco na localizacao de pixeis de fogo, os algoritmos abordados foram: SVM, Random Forest,
Adaboost e Redes Neurais Arti ciais. A Secéo 2.4 trata dos conceitos que englobam Redes
Neurais Convolucionais, utilizadas como base para a criacdo de novos modelos de deteccdo
de fogo/fumaca. A Secdo 2.5 trata das métricas de avaliacdo para os processos de deteccéo e
segmentacao.

2.1 Fogo

De acordo com Gaylor (apud (Saraiva, 2011), p. 17), o fogo € uma reacdo quimica de rapida
oxidacdo de um material combustivel, liberando assim, luz, calor, didxido de cafoppg

agua. Na Grécia antiga, acreditava-se que o fogo era um elemento, porém, hoje sabe-se que o
fogo é uma mistura de diversas substancias em altas temperaturas. As chamas séo resultado de
reacBes quimicas entre o oxigénio presente no ar (Comburente), um elemento combustivel, como
madeira ou gasolina por exemplo, e tem seu inicio a partir de uma energia de ativacao (também
conhecida como igni¢ao) (Helmenstine, 2016).

As substancias emitidas durante a reacao quimica de fogo liberam luz e criam uma
estrutura de chama que pode ser dividida em 3 partes: base, chamas e fumaca, conforme mostra
a Figura 2.1. A base da estrutura de chama € uma porc¢ao invisivel resultante da mistura do
oxigénio com o vapor do elemento combustivel. A regido das chamas (parte mais visivel do
fogo) € a regido onde ocorrem a maior parte das reacdes quimicas, ou seja, € onde as moléculas
se colidem como reacao do processo de combustdo. E acima da regido de combustéo, esta a
regido de fumaca que € composta basicamente de gas carbénico, vapor de agua ou, dependendo
do material de queima, elementos mais nocivos como o monéxido de carbono (CO) ou o diéxido
sulfarico (SG) (Helmenstine, 2016).
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Figura 2.1: Estrutura do Fogo.

Conforme explica (Oliveira, 2005), para a existéncia de fogo sdo necessarios quatro
elementos: calor, comburente (oxigénio), combustivel e a reacdo em cadeia, conforme Figura 2.2.
O calor € uma energia na qual o fogo se propaga, pode ser uma faisca, ou o0 superaquecimento de
uma maquina energizada. O Comburente € o elemento que se combina com o vapor do elemento
combustivel. O Combustivel é qualquer material que queime (madeira, gasolina, papel). Ja a
reacdo em cadeia € o produto da combustdo dos combustiveis que geram mais gases ou vapores
combustiveis, criando um ciclo. A falta de qualquer um dos quatro elementos do tetraedro de
fogo inibe a existéncia do mesmo. Durante um incéndio, a combustéo continuara existindo até o
nal do consumo do combustivel, ou até que o combustivel se esfrie a temperatura abaixo da
necessaria para combustao (diminui¢do do calor), ou a reacao em cadeia seja interrompida.

2.1.1 Queimadas

No trabalho de (Brushlinsky et al., 2015), houve um levantamento estatistico em 32 paises
(entre eles Reino Unido, Russia, Japéo e Estados Unidos), realizando um comparativo entre
as ocorréncias de fogo, tipos de incéndios, e 0s prejuizos diretos e indiretos causados pelo
fogo. Este estudo subdivide os incidentes com fogo em seis tipos de incéndios: estrutural
(prediais/urbanos), rodoviarios, orestais, areas agricolas, areas de lixdes e outros. Nos paises
estudados, as ocorréncias estao distribuidas da seguinte forma: incéndios estruturais (40%),
outros (18%), rodoviario (14%), agricultura (14%), lixo (11%) e orestais (3%).

Apesar de ter em média pouca incidéncia nos paises estudados (3%), incéndios orestais,
por afetar grandes areas territoriais, segundo Alkhatib (2014), produzem 3@@.dda
atmosfera, além disso, o fogo ainda provoca a destruicdo de sistemas ecoldgicos e extingédo de
espécies raras. O fogo acomete orestas, principalmente por estas serem ambientes isolados
e dotados de abundante material combustivel, como: madeira e folhas secas. Conforme
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Figura 2.2: Tetraedro do Fogo.

cita Collumeau (2011), as queimadas orestais acontecem principalmente nos periodos de maior
seca.

Dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2019) mostram que os focos
de queimadas no Brasil, predominantemente ocorrem no segundo semestre do ano, tendo um
pico de focos de incéndios no més de setembro (como mostrado na Figura 2.3). Dados da série
historica mostram que o Brasil possui em média 175.870 focos de incéndio por ano, e as variagcoes
deste valor devem-se a condig¢fes climéticas e fenbmenos naturais como o El-Nifio, por exemplo.
Em 2015, (ano de passagem do EI-Nifio) houve o registro de 236 mil focos de incéndio, 53 mil
focos de incéndio a mais do que em 2014.

Estes dados mostram a in uéncia das mudancas climéticas sobre os focos de incéndios
no pais. Este comportamento também se re ete no mundo. Nos EUA, dados da Associacdo
Nacional de Protecéo de Fogo dos Estados Unidos, fornecidos em (Evarts, 2018) mostram que
em 2017 houve mais de 1,3 milhdes de incidentes com fogo, que causaram 3400 mortes de civis
e U$ 23 bilhdes em prejuizos.

Ja no Brasil, os prejuizos gerados pelas queimadas também sdo grandes. Um estudo
datado de 2002 (Vera et al., 2002), realizou estimativa de prejuizos das queimadas entre 1995
e 1999 em trés frentes: perdas agropecuarias, perdas orestais e gastos com saude humana
relacionados a problemas respiratorios. Nesse periodo, as perdas agropecuarias chegaram a uma
média de U$ 67 milhdes de ddblares por ano. Em relacédo a perdas orestais, no ano de 1998 (ano
do El Nifio), os valores estimados de perda ultrapassam U$ 13 milhdes. No que tange a saude,
em média, 6% dos atendimentos hospitalares das regides afetadas tinham relagdo com problemas
respiratorios, gerando um custo aproximado anual de U$ 7,4 milhdes.
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Figura 2.3: Frequéncia dos focos de incéndio no Brasil por més em 2019 comparado com a
média historica de 1998 até 2018, Fonte: (INPE, 2019).

2.1.2 Controle do Fogo

Segundo Alkhatib (2014), para realizar o controle de fogo, as autoridades contam com equipes de
brigadas de incéndio que recorrem a diversas técnicas. Dentre as técnicas citadas estéo: utilizagéo
de fogo controlado, estimativa da possibilidade de fogo por meio das condi¢des climaticas em
conjunto com as condi¢cBes dos combustiveis existentes, torres de controle, detec¢ao 6tica de
fumaca, detectores de iluminacéo, cameras infravermelhas, drones, caminhdes de agua, chamadas
moveis (feitas a partir de celulares) e treinamentos sobre prevencao e atua¢do nos casos de
incéndios. Em relacdo aos sistemas de monitoramento, estes sao subdivididos em dois grupos:
(1) Denuncias de ameacas de fogo e (2) Sistemas de deteccdo operacionais. No que tange ao
grupo 2, este abrange: torres de controle, monitoramento aéreo (satélites, drones), detectores
eletrdnicos de iluminacao e sistemas de deteccao automatica.

A Tabela 2.1 mostra um comparativo entre os tipos de sistemas de monitoramento e sua
relagcdo com custo, e ciéncia, falsos alarmes, localizacéo, tempo de detec¢cédo, comportamento
do fogo. Os autores da Tabela 2.1 classi cam o custo do tipo de monitoramento utilizando
4 parametros: Baixo, Médio, Elevado e Muito Elevado. Nota-se que o autor considera o
monitoramento humano (manual) como sendo considerado de baixo custo, porém com pouca
e cacia. Em contrapartida, sensores sem o demonstram ter o melhor custo beneficio quanta a
e Cacia e ao custo, pois possuem alta e ciéncia e curto espaco de tempo para detec¢ao porém,
tais sensores devem estar proximos a areas do inicio do incéndio, o que pode ser inviavel quando
ha a necessidade de monitoramento de grandes areas territoriais. Em relacéo a sensores opticos
E importante observar na Tabela 2.1 a comparag&o entre 0s sensores sem 0,pois para 0s autores
a e ciéncia e acuracia dos sensores opticos sdo medianos e o tempo para identi cacdo dos focos
de incéndio é longo, ou seja, € mais demorado comparado a sensores sem 0. Isso mostra a
necessidade de evolugdo dos sensores opticos e, tal evolucao pode ser possivel utilizando técnicas
de processamento digital de imagens aliadas a aprendizagem de maquina. Vale ressaltar que na
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Figura 2.4: Gastos relacionados a incéndios Fonte: (Brushlinsky et al., 2015).

Tabela 2.1 a coluna Camera e sensores Opticos inclui 0s seguintes equipamentos: cameras de
infravermelho, espectrémetros, cameras comuns e sensores a laser de fumaga.

Tabela 2.1: Comparativo entre diversos tipos de monitoramento de fogo Fonte: (Alkhatib,
2014).

Comparacéo Observacéo Satélite Cameras €| Sensores

Humana Sensores| sem o
opticos

Custo Baixo Muito elevado| Elevado Médio

E ciéncia e Praticidade Baixo Baixo Médio Alto

Repeticdo de falsos alarmes  Baixo Baixo Médio Médio

Acurécia de localizagao Baixo Médio Médio Alto

Tempo de deteccédo Longo Muito Longo Longo Curto

Informacdes sobre Compar- - Sim - Sim

tamento do Fogo

No relatorio do CTIF (Comité Técnico Internacional de combate ao FGgmité
Technique International de prevention et d'extinction de)f@esente em (Brushlinsky et al.,
2015), as chamadas de emergéncia relacionadas a fogo correspondem a 5,5% das chamadas
porém, em cidades mais secas como Atenas, na Grécia, os chamados chegam a 36%. Os gastos
relacionados a incéndios nos paises estudados séo subdivididos conforme ilustra o gra co na
Figura 2.4. Vale destacar que 22% dos gastos relacionados a incidentes com fogo sdo de perdas
(perdas diretas e indiretas), 55% da verba € destinada para prevencao e seguro e o restante (27%)
destinado para os servi¢cos de combate ao incéndio (Corpo de Bombeiros, por exemplo).

No Brasil, 0 monitoramento de incéndios orestais é realizado pelo IBAMA em conjunto
com o INPE. O IBAMA é o responsavel por combater os focos de incéndio, enquanto que
o INPE disponibiliza os dados dos satélites para este m. Existem dois tipos principais de
satélites utilizados pelo INPE: os satélites polares e os satélites geostacionarios. Os satélites
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polares circundam a Terra entre os polos e acompanham o movimento do sol. J& os satélites
geostacionarios orbitam a linha do equador, juntamente com o movimento da Terra. Os satélites
utilizados pelo INPE para identi cacado de queimadas sao dotados de sensores que capturam
dados da faixa termal de 4n e as imagens capturadas variam de acordo com os tipos de sensores
opticos utilizados. Satélites polares sdo dotados de sensores do tipo AWdREhCed Very

High Resolution Radiometee MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer

estes geram dois conjuntos de imagens por dia. Em relacéo aos satélites geoestacionarios, o INPE
utiliza os sensores do tipo GOEGdostationary Operational Environmental Sate)ligeMSG
(Meteosat of Second Generat)ajue realizam a coleta de imagens pelo menos uma vez por
hora, sendo o primeiro controlado pela NASX¥ational Aeronautics and Space Administration
Agéncia Nacional de Administracdo Aeronautico e do Espaco) e o Segundo pel& &dpdan

Space AgencyAgéncia Espacial Europeia). O INPE coleta e processa cerca de 200 imagens por
dia e as informag0@es obtidas pelos satélites sdo diversas, como: temperatura, localizagao, risco
de fogo, indicativo de fumaca (INPE, 2018).

No Brasil, ainda podemos contar com os brigadistas de incéndio que realizam o controle
de incéndio em areas rurais e urbanas. Existem basicamente trés categorias de bombeiros atuantes
no pais: Bombeiros Militares - ligados ao governo, Bombeiros Voluntarios e os Bombeiros Civis-
n&o sao pro ssionais de carreira, mas passam por treinamento de brigadas de incéndio para atuar
diretamente com sistemas de evacuacgao e prevencéao de acidentes de fogo.

A partir dos dados expostos, conclui-se que a necessidade de prevencao e combate a
incéndios é fundamental para preservacao de vidas e reducado de gastos. Atualmente o uso de
cameras e sensores Opticos apresenta alto custo de implantacao e o tempo de resposta ainda nao ¢
ideal, porém com o avanco da tecnologia das cameras de vigilancia, aumento na capacidade de
processamento dos equipamentos e a progressiva diminuicdo no custo desses equipamentos, a
utilizacéo de recursos computacionais aliado ao processamento digital de imagens pode se tornar
uma alternativa de baixo custo e com alta e ciéncia para minimizar os danos causados pelas
gqueimadas.

2.2 Processamento Digital de Imagens

Processamento Digital de Imagens - PDI - consiste na analise dos dados provenientes de imagens
gue podem ser capturadas por diversos tipos de sensores. Apds 0 processo de captura, a imagem
precisa ser representada de modo a possibilitar o tratamento computacional (Eustaquio et al.,
2001). Além de mecanismos de representacao da imagem, faz parte do PDI a realizacéo de
operacdes que destaguem caracteristicas de interesse na imagem, de modo a facilitar o processo
de deteccao e identi cacdo de objetos. Dentre as operacdes para este m, podemos destacar:
realce, suavizagao, extracdo de caracteristicas de bordas, texturas e vizinhancas.

Nesse sentido, o presente trabalho utilizou de técnicas de processamento digital com o
objetivo de realizar destaque nas regides de fogo em imagens digitalizadas. Como o fogo € um
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elemento instavel e que ndo possui formas regulares, as técnicas de processamento digital de
imagens utilizadas foram baseadas principalmente em relacdo as caracteristicas de coloragao
dos pixeis por meio de transformacgfes nos espacos de cor, assim como a utilizagdo de técnicas
de andlise de vizinhanca dos pixeis utilizando calculos de entropia de regifes previamente
selecionadas.

2.2.1 Transformacgdes para indices de cores

Manipular canais de cores e criar indices que destaquem determinadas colora¢cdes pode ser
uma vantagem quando ha a necessidade de destacar objetos com cores caracteristicas. Dess
forma, para que fosse facilitada a localizacdo de elementos de fogo, estudaram-se algumas
destas varia¢cOes de indices de cores para as seguintes cores: vermelho, amarelo e marrom, cores
comumente localizadas nas chamas de imagens de incéndio.

Os indices de vermelho Redness sao utilizados por diversas aplicacbes, como:
deteccédo de olhos vermelhos, rostos e cabelos, doencgas e pestes na agricultura, analise de solo
e avaliagcfes da qualidade de uma fruta. Ao realizar uma analise das caracteristicas gerais dos
indices de vermelho foi constatado que as transformacdes nos canais de cor realizadas nos
trabalhos relacionados a remocéo de olhos vermelho destacariam as regides de fogo de coloracao
avermelhada, razao pela qual selecionamos trés trabalhos: Gasparini and Schettini (2005); Held
(2002); Smolka et al. (2003). Nas equacdes de indices de Vermelho, temBsepresenta o 0
valor do canal Vermelho do sistema RGB em um pixel da imagem, assim Gaeypresenta o
Verde e 0B representa o azul. A Equacéo 2.1 representa o irRligg@roposto por (Smolka
et al., 2003). A Equacédo 2.2, representa o inélog proposto por (Gasparini and Schettini,

2005) e a Equacéo 2.3 é o indiRey proposto por (Held, 2002).

R = R ma;fG; By 2.1)
(0] H . . 1

Rng = 4R+ »G + B mlnfRRG, Bg maxR G, Bg¥% (2.2)

Rny = R minfB; Gg (2.3)

Os indices de amarelo Yellowness sdo bastante utilizados por diversos setores
industriais como os téxteis, pinturas e plasticos para avaliar o nivel de degradacdo dos materiais
ao serem expostos a luz solar, temperatura e umidade. Ao utilizar os indices de amarelo ca
possivel realizar o destaque de regifes de fogo cuja coloragcdo mais amarelada € predominante.
Assim, realizando um levantamento bibliogra co, foram identi cados trés indices promissores
para o destaque de fogo, sdo eles: ASTM (2015); Doi (2012); Robinson (1998).

Os autores de (Doi, 2012), na Equacao 2.4, propuseram um indice de amarelo para
medir a intensidade de amarelamento em folhas. Robinson (1998), na Equacdo 2.5, prop6s um
indice de amarelo para medir a intensidade de cores dos objetos a partir do espaco de cor CMYK.
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Ja a Associacdo Americana de Teste e Materiais (ASTM, 2015), na Equacédo 2.6,
apresenta um indice de amarelamento para plasticos baseados no espaco de cor XYZ, onde
x = 1;,3013eC, = 1, 1498

Y
Yn=4p 2.5
Ry e (2.5)
C, X C Z
Yn, =100 = Y z (2.6)

Por m, os indices de marromBrowness sao principalmente utilizados para veri car
a qualidade de alimentos, como frutas e legumes. Para o presente trabalho, visando destacar
regides mais alaranjadas escuras que aparecem nas imagens de fogo, foram selecionados e
testados dois indices de marrom, propostos por (Ricauda et al., 2015) e (Pathare et al., 2013).
Ricauda et al. criaram um método baseado no espaco de cor RGB, conforme Equacgéo 2.7, para
medir a qualidade de frutas congeladas. Nesta equacao, o vddgraile ser de nido dentro do
intervalo entre 3 e 4, conforme sugerem os autores da pesquisa. Ja Pathare, Opara e Al-Said
utilizaram o espaco de cor CIELab e propuseram um indice de marrom, conforme a Equacéo 2.8,
para medir e analisar a qualidade de comidas frescas e processadas.

Br=k R G B (2.7)
_ 100 13+ 1: 75L°a
017 545L+a+301D

Bre 031 (2.8)

2.2.2 Entropia aplicada ao processamento digital de imagens

O conceito de entropia € originario da fisica e a segunda lei da termodinamica enunciada por
Lord Kelvin (Willian Thomson) e Rudolf Clausius no nal do século XIX; descrevem que 0s
sistemas tendem a desordem e que a entropia se incrementa com o tempo até atingir o valor
maximo. Sendo assim, a entropia como uma medida do grau de desordem de um sistema indica
gue quanto maior seu valor, maior é a desordem do mesmo. Em 1870 Boltzmann propds a
seguinte formula para a entropia, orfélé a entropiak € a constante de BoltzmanWésao os
microestados possiveis para um sistema:

S=k Inme (2.9)

Shannon em seu trabalho (Shannon, 1948), adaptou a formula de Boltzmann e aplicou
a distribuicdo da probabilidade de um determinado evento acontecer. Ja no processamento
de imagens, a equacao pode ser adaptada para o histograma que vai indicar a probabilidade
de um pixel ser de uma determinada cor baseada no conhecimento de todas as cores de uma
imagem. Essa adaptacéo para o canal RGB por exemplo, podemos de nir da seguinte forma:
sendoP; = *P¢o; Pe1; 1 1 1 Pci® a distribuigéo de probabilidade da agrondec 2 TR, G; B; Grg
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(onde, Gr equivale a escala de cinza)e»0:::255/teremos que a entropia de um canal de uma
imagem, pode ser de nido por:

E= Pci logPg; (2.10)

Este conceito foi utilizado em diversos trabalhos de processamento de imagens para
identi car valores de entropia para determinadas texturas, como pode ser visto nos trabalhos
de (Tsai et al., 2008; Kopriva et al., 2017). Tsai e demais autores propdem uma métrica de
transmissao de dados em imagens radiogra cas por meio da entropia; e Kopriva aplica medicdes
de entropia em imagens para localizar tumores em pulmdes a partir de imagens de tomogra a.

2.3 Aprendizagem de Maquina

Segundo Murphy (2012), a aprendizagem de maquina é um conjunto de métodos que possibilitam
0 reconhecimento de padrédo dos dados e entéo utiliza dos dados descobertos para predizer os
dados futuros ou realizar tomada de decisao sobre as incertezas. O aprendizado da maquina
dependera do processo de aprendizagem e qual algoritmo sera adotado. Em relac&o ao processo de
aprendizagem, ele pode ocorrer de duas formas principais: supervisionado e nao supervisionado.
No aprendizado supervisionado, o classi cador terA um conjunto de dados ja rotulados
para serem utilizados como base de treinamento para o classi cador. Para que isso seja possivel,
o classi cador passa por um processo de treinamento que consiste em identi car qual a melhor
forma de separar os dados de acordo com os rétulos identi cados de modo a ocorrer 0 menor
namero de erros possivel. Formalmente, no aprendizado supervisionadoD:enféxi;Yi‘)g’\:‘l,
ondeD representa os dados de treinameqtos dados de entradaye2 f1;::;Cg os dados
de saida esperados. No modelo de aprendizado supervisionado, existem duas categorias de
aprendizagem: classi cacdo ou regressao. Na classi cacao, os dados a serem classi cados séo
categoricos, ou seja, representam uma caracteristica de nida. Ja os algoritmos de regresséao
produzem dados continuos, pois representam valores/medidas (Murphy, 2012).
Algoritmos de classi cacéo realizam o mapeamento das entra@asa uma classe
Y, ondeY 2 f1;::;Cg, ondeC representa o numero de classes. Gaso2, entdo, temos um
classi cador binario. Nos casos em que C for maior que 2, temos um classi cador multiclasses.
Na classi cacdo, o objetivo é encontrar uma funcdo de aproximacédo a partir dos dados de
treinamento e que esta funcdo possibilite a generalizacdo do problema para a maioria dos
casos ainda ndo conhecidos. Algoritmos de regressao, sdo muito parecidos com algoritmos
de classi cacao, a diferenca principal esta na saida destes algoritmos que produzem variaveis
continuas como saida, a Figura 2.5 mostra as regressées Linear e Polinomial para o mesmo
conjunto de dados (Murphy, 2012).
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Figura 2.5: Exemplo de tipos de regressao para os mesmos dados (a) Regressao Linear e (b)
Regressao Polinomial Fonte: (Murphy, 2012).

Ja o modelo de aprendizagem nao supervisionada procura identi car padrdes nos dados
fornecidos, sem rotulos, e entao realizar a separacéo desses dados de acordo com a proximidade
entre os padrbes encontrados. Formalmente, temos que o conjunto de treinamento para o
aprendizado ndo supervisionado é dadoor flxi°g‘11. Nesse sentido, temos que os modelos
de aprendizagem nao supervisionados trabalham com descoberta de conhecimento e podem ser
subdivididos em trés categorias principais: descoberta de clusterizacdo (consiste em separar 0s
dados similares em grupos), descoberta de fatores latentes e descoberta de estrutura de grafos
(realiza a identi cacdo dos padrdes a partir da interconexdo entre as caracteristicas do vetor de
entradax) (Batista, 2003; Murphy, 2012).

Nas sec¢Oes subsequentes serdo abordados alguns dos algoritmos de aprendizagem de
magquina utilizados com o foco em deteccédo de incéndios. Os algoritmos de aprendizagem de
maquina utilizados foram: SVM, Random Forest, Adaboost e as Redes Neurais Arti ciais.

2.3.1 SVM Support Vector Machine

O algoritmo SVM foi criado por Vapinik e sua equipe de pesquisa, publicado no trabalho
de Scholkopf et al. (1998) e € derivado do Support Vector Network (Cortes and Vapnik, 1995) &
um algoritmo que foi inicialmente criado para classi cagao binaria, porém conforme explica
(Murphy, 2012), o SVM pode ser extensivel para regressao e classi cacdo multi-classes. O
processo de estimativa estatistica de classi cacdo do SVM é realizado por meio de um processo
de aprendizado baseado na técnica da Minimizacéo do Risco Estrutural (SRMtture Risk
Minimizatior) que consiste em subdividir os riscos em Risco Empirico e Risco Funcional.

O Risco Empirico diz respeito as classi cacdes incorretas obtidas e o Risco Funcional
mostra as probabilidades de erros de generalizacéo do classi cador. O principio da inducéo da
SRM possui dois objetivos: controlar o risco empirico no conjunto de treinamento e controlar a
capacidade da funcao de decisao usada para obter esse valor de risco. A fungao de deciséo do
SVM linear € descrita por um vetor de pggaum limiarl e um padrdo de saida onde:

fix°=signtp x+I° (2.11)
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Figura 2.6: Exemplo de um problema separavel de duas classes e 0s vetores de suporte mostrando
a distancia otima entre os objetos de classes distintas Fonte: Cortes and Vapnik (1995).

Uma funcéo Kernel para SVM realiza a transformacao néo linear entre o espago original
para um de maior dimensao, onde é mais provavel que o problema seja linearmente separavel
(Scholkopf et al., 1998). A Figura 2.6 mostra duas classes representadas em um plano 2D e os
vetores de suporte que auxiliam na separacao do problema. A Equacgao 2.12 mostra a funcao de
decisdo do SVM, onde; e b sdo parametros para o treinamen§a o vetor de caracteristicas;
sdo os rétulos K1x; x° representa o kernel. O algoritmo SVM pode ser executado com diferentes
tipos de Kernel, dentre eles, pode-se citar: Linear, Polinomial, Gaussiano, Sigmoide, Principal
Component Analisys (PCA) e Produto Escalar. O custo computacional do SVM depende também
do tipo de Kernel selecionado, e a escolha do Kernel é determinante para de nir a acuracia do
classi cador (Cortes and Vapnik, 1995; Scholkopf et al., 1998; Murphy, 2012).

0
fixo = iViKIX %%+ b (2.12)

2.3.2 Random Forest

Random Forestou Floresta Aleatéria, € um método de classi cagdo supervisionado baseado na
combinacadoénsemblgsde arvores de decisdo. Esta combinag&o depende dos valores do vetor
randémico distribuido igualitariamente por todas as arvores da oresta (Breiman, 2001).

Cada arvore de decisao da oresta é criada por meio de um processo chaaggiitg
gue consiste em subdividir o conjunto de treino de forma randémica, mas igualitariamente, em N
conjuntos e para cada um dos conjuntos, criar uma arvore de decisdo. Para cada arvore criada
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sdo calculados os erros de generalizacdo baseados na margem de acerto do classi cador. A
partir dos resultados dos erros de generalizacao, é possivel avaliar como esta a qualidade da
classi cacao e assim identi car arvores de decisdo com os melhores desempenhos para compor a
Floresta (Breiman, 2001).

Segundo (Breiman, 2001), uma de ni¢ao formal para uma Floresta Aleatoria € a seguinte:
Uma Floresta Aleatéria € um classi cador que consiste em uma colecado de classi cadores
estruturados em arvoréh!x; %k = 1;:::g, onde,f kgé independente e distribuido de forma
randémica e idéntica em vetores, onde cada arvore de decisdo é responsavel por indicar o valor
classe para a entractaque no nal é classi cada de acordo com a classe que obteve mais votos
dentre as arvores da oresta.

2.3.3 Adaboost

Segundo (Bauer et al., 1999), o Algoritmo de Boosting foi criado por Schapire em 1990 como
um método para aperfeicoar a performance de algoritmos de aprendizado com fraco desempenho.
Freund e Schapire, em 1995, a partir do Boosting, criaram o AdaBoost (Adaptative Boosting).
Um classi cador fraco pode ser de nido como um classi cador em que a taxa de acertos na
classi cacao é muito baixa; em contrapartida, um classi cador forte é aquele em que o nimero
de classi cacbes corretas € alto. A ideia principal do algoritmo de Boosting consiste em
iterativamente testar hipéteses diferentes até que a resposta mais proxima da classi cacao ideal
seja alcancada, dessa forma transformando processos de classi cagdo com fraco aprendizado em
classi cadores mais fortes.

Ja o Algoritmo de AdaBoost, utiliza a técnica de gerar um conjunto de classi cadores e
entao realizar o processo de votacao entre os que obtiverem melhores resultados, escolhendo
assim o melhor classi cador.

O objetivo deste algoritmo é minimizar os erros sobre diferentes distribuicbes de
entrada. Dado um inteird, que especi que o numero de amostras e seus respectivos pesos
S, S S0k S, entdo,T classi cadores sao gerad@s; Cy; Cs; @ @ 1 ;Cr. Um Classi cador nal
Cl é formado usando o sistema de votos e pesos, onde o0 peso de cada classi cador depende de
sua performance na base de treinamento.

2.4 Redes Neurais Convolucionais

2.4.1 Redes Neurais

Segundo (Barreto, 2002), redes neurais arti cias consistem em um conjunto de estruturas
com caracteristicas similares aos neurénios biolégicos e sdo chamados de neurdnios arti ciais
(perceptrons). Um neurdnio arti cial pode posshiilentradas de dados, processa-las por meio

de uma funcéo de ativacao e retornar uma saida. Uma Rede Neural é na verdade um conjunto
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Figura 2.7: Neurdnio Arti cial (perceptron) Fonte: (Barreto, 2002).

Figura 2.8: Representacao de uma Rede Neural Arti cial e suas camadas internas.

de neurdénios arti ciais interligados com o objetivo de resolver um problema. A Figura 2.7 a
seguir mostra a estrutura de um neuroénio arti cial, indicando as enttp@ag combinadas pela
funcdo (soma ou produto) e ativadas pela fungé@produzindo a saida y. Um valor auxiliar

€ uma condicional de polarizacdo, que é aplicada a fungi@wa determinar a saida y.

Combinando diversos neurénios, ligando suas saidas a entradas de outros neurénios, é
entdo criada uma rede neural. O treinamento de uma rede neural ocorre quando um conjunto
de treino é apresentado a rede, para que 0s pesos dos neurdnios sejam recalculados a partir das
entradas e saidas esperadas do conjunto de treino. Em uma rede neural, conforme Figura 2.8,
existem os neurdnios da camada de entrada, que recebem os dados para serem processados pel
rede, e 0s neurdnios da camada de saida, que apresentam os resultados da rede processados pelc
neurénios das camadas internas (hidden layers).

No processo de aprendizagem chamado de retropropagacéo (backpropagation) a apren-
dizagem da rede neural ocorre de forma supervisionada, onde sao informadas as saidas esperadas
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para um determinado conjunto de entrada. Dessa forma, 0s pesos das camadas internas sao atua
lizados até que o gradiente do erro seja minimizado até um valor de tolerancia pré-estabelecido.
ApoOs o treinamento da rede, o processo de reconhecimento de padrdes de uma rede neural
consiste em: para cada instancia, executar as funcfes existentes nas multicamadas, logo a
complexidade computacional de uma rede neural ca dependente da funcéo interna dos neurénios
arti cias (Barreto, 2002).

2.4.2 Convolucao em Redes Neurais

Em 1995, Yan Lecun e Yoshua Bengio apresentaram no trabalho LeCun and Bengio (1995)
a utilizacdo de redes neurais convolucionais RNC com o foco em reconhecimento de
fala, imagens e séries temporais. O processo de convolugdo em imagens consiste em realizar
convolugBes a partir de um kernel de tamanho n, onde este kernel desliza sobre os pixeis da
imagem e uma nova imagem € criada a partir dos céalculos de convolucéo dos pixeis e seus
vizinhos determinados pelo tamanho do kernel. Formalmente, a convolucéo discreta de uma
imageml com kernekK resulta na imagerR, conforme mostra a Equacéo 2.13 (Facon, 2005).

, 6191

Rlx;y":lMN0 [T n°Kix my n° (2.13)

m=0 n=0
Os célculos de convolucédo a partir dos kernels, destacam caracteristicas visiveis das
imagens como bordas e pontos de fronteira. Dessa forma, ao nal do processo de convolugcdo em
uma camada, um mapa de caracteristicas por camada € o resultado deste processo (LeCun and
Bengio, 1995). Este mapa de caracteristicas pode ser utilizado como entrada para a proxima
camada da rede, que gera outro mapa de caracteristicas e este processo pode ser repetido po
diversas camadas.

2.4.3 Funcao de Ativacao e Pooling

Em um neurdnio arti cial, a funcéo de ativacdo € de suma importancia para determinar como
sera a saida do mesmo. Esta funcéo determinard a saida de cada um dos neurdnios presentes na
camadas da rede. Uma funcéo de ativacdo muito utilizada em Redes Neurais € a fungéo tangente
hiperbdlica . Além desta funcao, existem ainda as fun¢cdes Sigmoid e ReLU (Recti ed Linear
Unit), representadas pelas equagdes 2.14 e 2.15 respectivamente.

1
fixe = m (214)
(O' <0
fio= % (2.15)

;X 0
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Figura 2.9: Exemplo de maxpooling aplicado em uma porcao de uma imagem com mascara de
tamanh@ 2.

No entanto, quando se trata de RNC multicamadas, utilizar as fungdes de tangente
hiperbdlica e sigmoid sdo custosas computacionalmente. No trabalho de (Russakovsky et al.,
2015) os autores mostraram que para uma rede com 4 camadas convolucionais a funcao de
ativacdo ReLU converge a taxa de erro seis vezes mais rapida que atfangi@oAlém disso,
gquando combinadas, as fun¢des RelLU aproximam-se das funcGes sigmodais (Rocha, 2015).
Sendo assim, quando se expande o numero de camadas convolucionais, a utilizacao da funcéo
de ativacdo ReLU mostra-se mais e caz. Além da funcao de ativacao, o processo de pooling é
fundamental para o aprendizado da rede. O objetivo desta etapa € diminuir a sensibilidade da
rede neural para pequenas alteracdes nas entradas. Em consequéncia, utilizar o pooling permite
que haja diminuicdo de redundancias e eliminacao de ruidos na rede neural. A funcéo de pooling
mais utilizada nas redes neurais convolucionaisr@agpooling gue consiste em selecionar o
maior valor para um atributo em uma vizinhanc¢a de tamanho determinado pelo tamanho de uma
mascara. A Figura 2.9 mostra como é realizado o maxpooling para uma mAscasm uma
porcao de uma imagem.

ApoOs sucessivas operacdes de convolucao e pooling nas diversas camadas da rede
neural convolucional, um mapa de caracteristicas € criado. Para classi car estes dados, as
camadas totalmente conectadgslly Connected Laye)gealizam combinacdes especi cas
destas caracteristicas que sdo capazes de classi car os dados de entrada de acordo com as saida
possiveis (Frizzi et al., 2016).

2.4.4 Técnicas para reducao do sobre-ajusteyer ting)

Um dos problemas no processo de treinamento de um classi cador € a possibilidade de sobre-
ajuste, ouover ting. Este problema ocorre quando o classi cador aprende caracteristicas
especi cas sobre a base de treinamento e acaba nédo generalizando o aprendizado para a base
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de validacéo, de tal forma que a qualidade da classi cacédo na base de treino destoa de forma
signi cativa em relacéo a base de validagéo.

Para reduzir este problema nas redes neurais convolucionais, existem algumas técnicas
que podem ser aplicadas tanto na base quanto no processo de aprendizado da rede. O processc
de Dropoutproposto por Hinton em (Hinton et al., 2012) consiste em desconsiderar as partes da
rede que geram resultados inconclusivos durante o processo de predicdo. Ao desconsiderar partes
da rede, o autor chegou a concluséo que ha uma diminuicdo na criacao de relacdes complexas
entre os elementos do treino o0 que consequentemente diminuiria o sobre-ajuste.

Para treinar uma rede neural convolucional é necessério que a base de treinamento repre-
sente o problema a ser classi cado de maneira completa mostrando o0 maximo de variabilidades.
Nesse sentido, treinar uma rede neural para deteccéo de objetos requer uma base de treino de
tamanho signi cativo. Para auxiliar neste processo € possivel aumentar a base de imagens de
forma arti cial, conforme mostra (Krizhevsky et al., 2012). A este processo é dado o nome de
Data Augmentatiogue consiste em ampliar a base de treino a partir da criagcao de novas imagens
resultantes de operagdes como: rotacdes, mudancas em escala, translacoes e transformacdes no
espacos de cor.

2.4.5 Deteccao de Objetos e Redes Neurais Convolucionais

A identi cacado de objetos e a classi cacdo de imagens € um desa o complexo para maquinas.
Por esta razao, o projeto ImageNet lancou em 2010 uma competi¢do para classi car uma base de
imagens com mais de 1000 classes diferentes distribuidas em mais de 10 milhdes de imagens
(the ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge ILSVRC (Russakovsky et al., 2015)).
Em 2012 Krizhevsky et al. (2012) propuseram uma arquitetura de RNC que foi capaz de vencer
0 desa o de classi cacéo do ILSVRC do ano de 2012 com taxa de erro de 15,3% contra 26,2%
do segundo colocado. Este resultado colocou os holofotes sobre as Redes Neurais e encorajou
outros cientistas a criar e testar novos modelos arquiteturais de Redes Neurais Convolucionais.
No ultimo ILSVRC, em 2017, a equipe WMW venceu a competicdo de classi cagdo com cerca
de 2,25% de taxa de erro realizando modi cagdes nas camadas de convolugao do tipo inception
(Szegedy et al., 2015) e camadas residuais da resnet (He et al., 2015b).

A arquitetura proposta por Krizhevsky, Sutskever e Hinton em (Krizhevsky et al., 2012),
também conhecida como AlexNet, continha 5 camadas de convolucéo, também nomeadas de
camadas escondidasidden layerye 3 camadas totalmente ligadadl(connected layejscomo
pode ser visualizada na Figura 2.10. Para otimizar o treinamento e diminuir a possibilidade de
sobre-ajustedyver tting) os autores utilizaram as técnicasdtepoutnas duas primeiras camadas
totalmente conectadadgnse layersa Figura 2.10) ®ata Augmentation

Simonyan and Zisserman em (Simonyan and Zisserman, 2014) propuseram um aumento
na profundidade da rede e a reducéo dos ltros de convoll®:a8) em relacdo aos apresentados
por (Krizhevsky et al., 2012) e a variagéo da profundidade da rede entre 11 e 19 camadas, que
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Figura 2.10: Arquitetura da AlexNet - Fonte: (Krizhevsky et al., 2012).

pode ser visualizada na Figura 2.11. Nesta Figura, visualizamos as variagdes de rede com duas
camadas totalmente conectadas com 4096 neurbnios cada e uma ultima camada utilizada para
identi car a classe do objeto que esta sendo identi cado dentre outras 1000 possiveis. A coluna

D da Figura 2.11 ilustra a estrutura da rede VGG16 que apresenta desempenho semelhante ao da
rede da coluna E (VGG19) apesar de conter menos parametros. Esta arquitetura foi a vencedora
do desa o de classi cacéo da ILSVRC em 2014.

Em 2015, pesquisadores da Microsoft (He et al., 2015a) introduziram a ideia do
aprendizado residual nas camadas de uma RNC. Um dos problemas da insercédo de muitas
camadas da RNC estava na saturacdo da acuracia e logo em seguida o inicio de sua degradacéo
além do aumento da taxa de erros durante a fase de treinamento. Para resolver estes problemas
os desenvolvedores desta arquitetura inseriram a ideia de um bloco residual, como pode ser
visualizado na Figura 2.12. O bloco residual permite que o valor identidade de erXjada (
nos blocos, se este ja estiver com o peso ideal, ndo necessite passar por outro processo nas
camadas nao lineares da rede (representados na Figura 2.8 como sendo Peso da Camada), o
que possibilita a criacdo de atalhos para a rede.

Incluindo o conceito de blocos residuais, os autores do trabalho criaram uma rede
chamada Resnet de 18 até 152 Camadas, como pode ser visualizada na Figura 2.13. Na Figura
ainda é possivel veri car nos dados entre colchetes a composicao dos blocos residuais, assim
como o numero de blocos residuais que sdo empilhados para a construcdo da arquitetura da rede.
Os relatérios comparativos deste trabalho apresentaram para a rede Resnet menores taxa de erro
comparadas as redes de mesma dimensao sem blocos residuais. Outra informacao relevante na
Figura 2.13 é o numero de operacdes realizadas por segundo (FLOPS); esta indica que quanto
menor este valor, menor € a complexidade da rede. As redes ResNet50, ResNet101 e Resnet152
superaram as taxas de erro das outras redes que competiram no concurso de identi cacéo de
objetos do ILSVR em 2015.
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Figura 2.11: Con guracfes das camadas arquiteturais das redes VGG, variando de 11 a 19
camadas - Fonte: (Simonyan and Zisserman, 2014).

Figura 2.12: Estrutura de um bloco residual de aprendizagem Fonte: (He et al., 2015a).



Figura 2.13: Estruturas Arquiteturais das Redes Resnet e medida de operacdes de numeros reais por segundo (FLOPs) Fonte: (He et al., 2015a).

1%
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Figura 2.14: Mddulo Inception Fonte: (Szegedy et al., 2015).

Pesquisadores da Google em (Szegedy et al., 2015) introduziram o conceito de médulos
Inception com uma RNC de 22 camadas chamado GoogleLeNet. Os autores sugeriram uma
arquitetura de Rede Neural que ndo somente empilha as camadas, mas que também aumente
a largura destas camadas utilizando médutesption Tal ideia possibilitou a melhora na
performance da rede mantendo sua e ciéncia computacional. Na Figura 2.14, é importante
destacar a variacao do tamanho Bemelsentre os diversos ltros de convolugdes presentes no
mdduloinception estas variacdes permitem a realizacdo de convolugdes em escalas menores e
com extracao de diferentes tipos de caracteristicas, o que possibilita um maior grau de abstracao,
principalmente nas camadas superiores (topo da rede) (Szegedy et al., 2015).

Cerca de um ano depois, Chollet (2016) estendeu a ideia do Inception, sugerindo um
novo bloco, com camadas ainda mais largas, chamado de Inception Extremo, conforme pode
ser visualizado na Figura 2.15. Além disso, a ideia de blocos residuais também foi aplicada na
construcdo da nova rede a qual foi dado o nome de XCeption.

A Figura 2.16, mostra as camadas da arquitetura XCeption, o sinal de + indica os
pontos onde séo aplicadas as técnicas de informacéao residual.

Outra arquitetura que merece destaque € a MobileNet, proposta por Howard et al. (2017).
A MobileNet é uma rede que foi desenvolvida com o objetivo de reduzir o tempo de detecgéo e o
tamanho da rede em comparacéo com as redes do estado da arte da época da publicacéo, a sabe
GloogleNet (Inception) Szegedy et al. (2015), VGG de Simonyan and Zisserman (2014) e da
Alexnet de Krizhevsky et al. (2012). Para isso, os autores exploraram a utilizagcdo de camadas
de convolucdes de profundidade separaveis, assim como a proposta de um hiperparametro que
permite a variacado do tamanho da rede, bem como o tamanho da entrada da rede. Como resultado,
0s autores mostram que a MobileNet, cuja arquitetura esta ilustrada na Figura 2.17, apresentou
melhores resultados em relacdo a GoogleNet e obteve acuracia 0,9% inferior a rede VGG e que a



Figura 2.15: Bloco Inception Extremo Fonte: (Chollet, 2016).

Figura 2.16: Arquitetura da Rede XCeption Fonte: (Chollet, 2016).
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Figura 2.17: Arquitetura da MobileNet Fonte: (Howard et al., 2017).

arquitetura aplicada a um fator de reducéo de 0,5 apresentou acuracia superior em 3% em relacao
arede Alexnet.

2.5 Metricas de avaliacao

Para o desenvolvimento deste trabalho, dada a necessidade de medicao de desempenho de
deteccao de fogo e fumaca e também da localizacdo do fogo, foram utilizados dois conjuntos
de métricas de avaliacdo: Avaliacdo de Deteccao de Fogo e Fumacga e Avaliacao da qualidade
de Segmentacédo. Segundo (Fawcett, 2006), dado um sistema de classi cacdo e uma instancia
a ser classi cada, existem quatro possibilidades de resposta para esta instancia: verdadeiro
positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo. Estes valores sdo contabilizados da
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Figura 2.18: Matriz de Confus&o. Fonte: (Fawcett, 2006) .

seguinte maneira: caso a instancia seja positiva se o classi cador a considerar verdadeira, ela
sera classi cada como verdadeira positiva, caso contrario, falso negativo; caso a instancia seja
negativa, se classi cada corretamente, sera verdadeiro negativo, sendo falso positivo.

A partir das quatro possibilidades de resposta, pode-se criar uma matriz que confronte
os resultados, chamada de matriz de confu€dmfusion Matri}. A Figura 2.18 ilustra como €
formada uma matriz de confuséo.

A partir dessa matriz, diversas métricas foram criadas para medir a qualidade de
classi cacdo dos modelos de classi cacdo. Fawcett (2006) descreve as principais métricas para
avaliacéo de classi cacao, dentre elas, vale destacar as seguintes métricas: taxa de falso positivo
(fpr), Equacéo 2.16, taxa de verdadeiro positivo (tpr), Equacédo 2.17, taxa de falso negativo
(fnr), Equacéo 2.18, taxa de verdadeiro negativo (tnr), Equacéo 2.19, precisdo, Equacéao 2.20,
revocacao, Equacéo 2.2;,score Equacédo 2.22, e acuracia, Equacéo 2.23.

fpr= % (2.16)
tpr = T—PP (2.17)
fnr = ? (2.18)
tnr = L (2.19)
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Prec= -|-|:>+P|:|:> (2.20)
Rev = TPT+P|:N (2.21)
Fiscore= 2PrF;rCe+c Rz/a/ (2.22)
Acuréacia= % (2.23)

2.5.1 Avaliacao de Deteccéao

Para realizar a avaliagcdo do processo de deteccéo de fogo e fumaca foram utilizadas as seguintes
métricas: Acuraciakscore Perdasl(og Los$ e o Erro Absoluto Médio (MAE).

A Funcgao Perda - Log Loss

A funcéo perda ira demonstrar como esta a qualidade da classi cacéo a partir das predi¢cdes e da
con anca das predi¢cdes. Por exemplo, dados dois classi caditesC2, dada a instancia
podenda pertencer a class¢ ouY. SeCl classi cai como pertencente a clasgecom 93%
de certeza, €2 classi cai também na class¥, mas com 75% de certeza e na verdafdz
parte da classe Y. Teremos que o resultado da fungéo de perda para C1 serd maior que a fungéo
perda de C2, pois esta funcéo penaliza classi cadores. A Equacédo 2.24 mostra como € calculado
o valor da perda para problemas binarios, sendoygée valor da instanciag corresponde a
probabilidade apresentada pelo classi cadoyder da classe 1.
1 @I
logLoss= N yilogpi®+ 11 y°ogl pi° (2.24)
i=1

Erro absoluto médio (Mean Absolute Error MAE)

O erro absoluto médio é calculado a partir do valor absoluto da diferenca entre a previsdo
realizada pelo modelg’ e o valor realy e expresso pela Equacéo 2.25.

o
i W (2.25)
2.5.2 Avaliacao de Segmentacéao

Para realizar a avaliagdo da qualidade de segmentacdo foram utilizadas algumas métricas
existentes, além da Acurdacia, preciséé score alguns trabalhos utilizam métricas diferentes
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para mensurar a qualidade de segmentacédo. Entre as métricas, podemos citar: Coe ciente de
Correlacdo de Mathew (MCC), HAF, o erro de classi cacao (Missclassi cation Error - ME) e 0
critério de Martin (MAR).

Coe ciente de Correlacao de Mathews (MCC)

No trabalho de (Toulouse et al., 2015), é citada a métvlathews Correlation Coe cient
(MCC), criada por Matthews em 1975, descrita ha Equacao 2.26.

TP TNe 1 FP FN°
MCC = p

P (2.26)
TN+ FNOITN + FPOIT P+ FNOIT P+ F PO

HAF

Descrita por (Ha ane et al., 2007), a métrica HAF constitui-se de dois indices, o primeiro indice

€ chamado de indice de compatibilidadiy Y expresso pela Equacédo 2.27 e o segundo é um
indice que leva em consideracado a qualidade de segmentacao 2.28 e a equacéo nal € dada pela
Equacao 2.29.

1 R#RET\ RO R

M, =
GT
#1|30j=:L #R [ sto

(2.27)

Onde #x° representa 0 numero de pixeisxjds € a imagem resultante do processo
de segmentacad Rs € o nimero de regides conectadas na imagem segmeitabiaN Ry
€ 0 numero de regides segmentadas das regides das imagens de refigréoai@spondente.
Portanto, o valor de na Equacéo 2.28 corresponde ao indice de qualidade de segmentacéo,
sendo ponderado pela alta ou baixa segmentacao. A alta segmentacéo € calculada quando a
regido segmentadd Rs € maior que a regido da solugéo iddHRy. Ja a baixa segmentacéo
acontece quando a regiao da imagem da solucao Migalfor maior que a regido segmentada
NRs.

( n
NiNR > NRy
log 1+ ,\’]‘—P'zft;NRs N Ryt

Apos o calculo dos indices de compatibilidade e de segmentacéao, entdo dHidioe
calculado conforme a Equagéo 2.29.

(2.28)

M+1 (o]
HAF:_sz%r_ (2.29)

Onde m é o fator de peso da classi cacéo e pode ser variavel entre 0 e 1.
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Erro de Classi cacédo (ME)

O erro de classi cagdo Missclassi cation error (ME) pode ser expresso a partir da Equacao
2.30 (Sezgin and Sankur, 2001). OnBe,e Fo denotam os conjuntos de pixeis do fundo e do
primeiro plano da imagem original, enquampe F;r denotam os conjuntos da area de pixeis

do fundo e do primeiro plano da imagem de teste respectivamente. O erro de mé classi cacao
varia entre 0 para uma segmentacéao perfeita da imagem e 1 para o pior caso de imagem mal
segmentada.

jBo\ Brj+jFo\ Frj

ME=1 —
|Bo] + |Fo]

(2.30)

Critérios de Martin (MAR)

O critério de Martin é utilizado para comparar a qualidade de segmentacao e é constituido por
duas metricas M AR;cee aM AR ce (Martin et al., 2001).

Essas métricas sdo baseadas no calculo de re namento de erros locais, de nido pela
Equacdo 2.31. §; e S, como sendo areas de segmentacédo de uma imagem cujos valores variam
entre 0 e 1 (0 indica n&o possuir erros) e §uespresenta a segmentacao ideal (groundtruth)

e S a segmentacédo a ser testada. Omdigni ca a diferenca entre os conjunto$»g indica

a cardinalidade do conjuntoe p; sendo o pixel a ser comparado nas areas segmentadas. A
Equacao 2.32 mostra o erro de consisténcia gldbllal Consistence ErrQre a Equacgéo 2.33
mostra como é calculado o erro de consisténcia ldaadql Consistence Errdr

_ RIS p° nRIS; pioj

E1S; S pi° = J - 2.31
ST RS o (2.:31)
. (6 5 )
GCE'S; §°= —min E'S; S p% E'SS;p° (2.32)
10
LCE!S;§°= = minfESy S pie E1S: Sipcg (2.33)

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos basicos inerentes ao desenvolvimento deste trabalho.
A contextualizacao dos problemas que envolvem os incéndios acidentais no mundo e no Brasil,
0 que mostrou 0 quao importantes sao as acdes para minimizar os danos causados por esses
incidentes. Além disso, foram apresentados os conceitos basicos de processamento digital de
imagens, aplicacdo de entropia em imagens, algoritmos de aprendizagem de maquina e RNCs.
Em relacédo as RNCs, vale destacar as escolhas das redes a partir de seu desempenho na
competicdo ILSVR. A proposta de redes que apresentam variacées nos numeros de camadas foi
escolhida ponderando o tamanho da rede e seu desempenho. Nesse sentido, em relacdo as rede:
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VGG, a rede VGGL16 foi escolhida por ter desempenho similar a rede VGG19 e menos camadas.
Para as redes ResNet, os resultados apresentados pelos autores mostram que a ResNet152 obtev
melhor desempenho comparado as outras variagdes de Resnet, porém a arquitetura Resnet50
apresentou resultados semelhantes realizando menos operacdes por segundo. Portanto, a rede
Resnet50 foi a rede escolhida dentre as redes com blocos residuais.

Também foram apresentados neste capitulo as métricas de avaliacdo voltadas para
deteccéo e localizacéo de fogo em imagens. No proximo capitulo seréo apresentados os principais
trabalhos relacionados a deteccao e localizacdo de fogo.
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Capitulo 3

Estado da Arte

O levantamento dos métodos de detec¢do de fogo encontrados na literatura apontou abordagens
bastante distintas. Dessa forma, pode-se separar as abordagens em dois grupos: 1) baseado en
diferentes espacos de cor e 2) as que utilizam de classi cadores como auxiliar no processo de
deteccao de fogo. De uma maneira geral, as técnicas de deteccao de fogo sao subdivididas em
duas etapas: 1) mapeamento de pixeis de fogo e 2) deteccdo de movimentos para descartar pixeis
de fogo suspeitos. Alguns métodos utilizam ordens distintas, realizando primeiro a exclusédo de
fundo por meio da deteccdo de movimentos e depois realizando 0 mapeamento de pixeis de fogo.

Outra caracteristica dos trabalhos estudados, principalmente os que utilizam videos, é
em relacéo a forma de calculo da deteccéo de fogo. Na maioria dos casos, 0 sucesso ou ndo de
um metodo é medido de acordo com a razao entfeacsesdetectados corretamente (tanto fogo
e ndo fogo) e o numero total di@mmesdo video, conforme acontece nos trabalhos de: (Horng
etal., 2005), (Celik et al., 2007), (Celik and Demirel, 2009), (Celik, 2010) e (Santana et al.,
2012).

A partir de 2016, diversos pesquisadores adotaram a abordagem de Rede Neural
Convolucional para tentar solucionar o problema de reconhecimento de fogo ou fumaca, a maioria
desses trabalhos propuseram novas arquiteturas de redes neurais, os trabalhos encontrados foram
(Frizzietal., 2016), (Tao and Wang, 2016), (Zhang etal., 2016), (Wang etal., 2017), (Maksymiv
etal., 2017), (Sharmaetal., 2017) e (Muhammad et al., 2018).

A Secdao 3.1 trata das técnicas existentes para detecc¢ao e localizagcéo de fogo que utilizam
regras aplicadas aos espacos de cor. Ja a Se¢éo 3.2 mostra os métodos de deteccgéo de fogo qu:
utilizam técnicas de aprendizagem de maquina como auxiliar no processo de mapeamento dos
pixeis de fogo.
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3.1 Deteccao e localizacédo de incéndio baseados em regras
nos espacos de cor

Nesta Secao serdo apresentados os trabalhos de classi cacdo de pixeis de fogo baseados en
regras aplicadas nos espacos de cor ou canais de forma individual. A identi cacdo dos provaveis
pixeis de fogo, além de detectarem a presenca ou ndo de fogo também indicam a localizacdo do
mesmo. A disposi¢cdo dos métodos esta agrupada de acordo com os espacos de cor utilizados.

3.1.1 Deteccao e localizacao de fogo no espaco de cor RGB

O trabalho de Phillips et al. (2002) traz uma abordagem de localizacao utilizando o espaco
de cor RGB e uma base de treinamento composta de imagens previamente segmentadas. A
partir dessas imagens, foi criada uma tabela de conJultpgm trés dimensdes de tamanho

256 256 256 e com isso foi realizada uma analise dos valores de RGB os quais mais se
aproximavam de fogo a partir do histograma das imagens segmentadas. Com isso, um limiar de
ki = 0; 2 foi escolhido para classi car os pixeis como sendo candidatos de fogo ou ndo de acordo
com o valor existente na tabela de consultas criadas a partir do treinamento. O Algoritmo criado
por estes autores utiliza também as mudancas temporais dos videos valendo-se da diferenca de
intensidade 11x; y° e consiste em 8 (0ito) passos para determinar se uma regido da imagem
possui ou ndo fogo. A Equacédo 3.1 demonstra como é dado o calculo da probabilidade de uma
cor Peolor € @ Equacao 3.2 mostra como € realizada a consulta e de ni¢cao, se a cor possui ou ndo
probabilidade maior quk; para ser considerada fogo ou ndo. Ja a Equac¢ao 3.3 mostra como é
determinado se um pixel de uma imagem é considerado de fogo ou ndo. Como consequéncia, 0S
autores apresentam os resultados de detecc¢éo de fogo de 93,77% para 11 videos; em relacao a
gualidade de segmentacao, os resultados ndo sao apresentados pelos autores.

|
N TCIPitx; yo©

Pcolor = N (3.2)
g:l. Sepcor > k]_
Colorix; y° = (3.2)
B0 se Pcor k]_
§1 seCorix;y°=1e Ixy° >k
Fogotx; y° = Y yi>ke (3.3)

30 sendo

Para localizar os pixeis de fogo, Celik et al. (2007) utilizaramO, valores normalizados
RGB baseados no modelo de cores da chama, este valores normalizados sé&o propostos para
amenizar os efeitos de mudanca de iluminagdo. O modelo genérico € obtido utilizando analise
estatistica para os planbsge, 1g; b° e ir; b°, em conjunto com regras de subtracéo do fundo,
aplicando-se as regras presentes em 3.4, aplicacdo de morfologia matematica, deteccao de
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manchas de fumaca e analise se é de fogo ou ndo. Os autores ndo apresentam os valores da
gualidade de segmentacgéo, porém como resultado, o autor apr@&88ta de taxa de deteccéo
para a base que ele utilizou: 10 videos com mais.d@0:000de framesde video.

R'X; ¥° > Rmnedia
RLx; y° > Gx; y° > BLx; y°
Pix; y° = fogo se_0; 25 %ygjl 0,65 (3.4)
005 mooss 0,45
50,20 ok 0,60

3.1.2 Deteccao e localizacao de fogo no espaco de cor HSI

Utilizando a analise de cores, os autores de (Horng et al., 2005) utilizaram o espaco de cor
HSI com a justi cativa de ser 0 espaco de cor com maior similaridade a visdo humana. Desta
forma, ao analisar o comportamento dos canais de cor a partir de uma base de imagens e suas
respectivas soluc¢des ideaggqundtruth, os autores chegaram as seguintes conclusdes: para o
Hue (Matiz), os valores dos pixeis de fogo caram eftre 60 quando o fogo possui coloracédo
amarelada/vermelha e ent@0 e 280 quando o fogo possui coloragéo azulada (interval® de

a 360 ), os valores de Saturacao variam4fea 100 (intervalo de0 a 100) em ambientes claros e
de20a100em ambientes escuros e os valores de Intensidade varia@vae55 (intervalo ded

a 255 em ambientes claros e d80a255em ambientes escuros. A partir dessas informacdes foi
criado o seguinte modelo de regras para a realizacdo da segmentacao representado em 3.5 e 3.6
sabendo qudix; y° € a funcéo que representa a imagem de entrada para o pixel nas coordenadas
xey.

%hl h hy
Chhy; hoesy; oY 1% fPhisi% sy s s, O (3.5)

Eil P

_ éOseflx;y°<C

gtx; y° (3.6)

31 caso contrario

Ainda sobre o trabalho de Horng et al. (2005), apds a segmentacéao, os qgtradnes (
dos videos sao processados e 0s pixeis onde ndo ocorrem alteracdes sdo descartados. Segund
0s autores, este método atirif£97%de acerto em média na deteccao de fogo.

3.1.3 Deteccao e localizacao de fogo nos espacos de cor YCbCr e YUV

Marbach et al. (2006) apresentam uma técnica de processamento de imagens em tempo real para
a deteccdo automatica de incéndio em imagens de videos com base nas variagdes temporais
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da intensidade do fogo capturadas por uma camera. As sequéncias de imagens sdo analisadas
para selecionar regides candidatas de fogo a partir de regras de nidas nas equacgdes 3.7 a 3.11.
Caracteristicas do fogo sdo extraidas das regides candidatas através dos canais de luminancia.
crominancia e saturacao do espaco YUV e combinadas para determinar a presenca de padrées
de fogo ou nédo de fogo. Limiares de nidos de forma heuristica sdo empregados para assegurar
um bom desempenho em tempo real. A seguir, seguem as equacdes 3.7 a 3.11 que auxiliam no
processo de localizac&o dos pixeis de fogo, dadorguey; t° representa o pixdPix; y° para o

canal Y dado um tempb

Dixy,to=jYix y;t° Yixyt 19 (3.7)

Entdo, uma matriz cumulativa é criada para armazenar as mudangas temporais do pixel.

Ay te= Ayt 1° 11 °DIxy; tOWLX; y; t°
1y, 19, seYix; y; t°
ondeWx; y;t° = : (3.8)
20, caso contrario

ondeY max> Y mean

Para identi car os pixeis candidatos a fogo, é extraida uma regi@ggcom32 32
pixeis vizinhos &Xro); Yro(°, Sendo que cada pixel € denominado pela equacéao:

PXro1; Yrol® = fP1X; yejmaxf Alx; y; t°gg (3.9)

A partir disso, o0 conjunto de pixeis ativos é dado por:

RO Y 10= X y° 2 RroljAX y;t° mgonde0 ng 255 (3.10)

Entdo, seis caracteristicas sao retiradas sendo elas: luminBROIEP), frequéncia
(f ROI9), amplitude AROI1t°), numero de pixeis ativos RO I1t°), nimero de pixeis saturados
(sROH°) e numeros de pixeis cor de fogoRO 't°). Cada caracteristica é entdo associada a um
indicadorl 1z t°, ondez simboliza a caracteristica. Temos:

iz 10 = gl, se ow!Z’ Zrol  high'?° (3.11)
20, caso contrario

O trabalho ainda cita que os valores dgy € nigh devem ser encontrados de forma
empirica. Os autores ndo indicam quais foram os valores utilizados. O indicador de fogo é entédo
dado como verdadeiro, caso todos os indicadores da cada caracteristica tenham valor igual a
1. No trabalho, ndo foram apresentados resultados numéricos referentes a taxa de deteccao,
tampouco para a qualidade de segmentacéo.

O Método de Celik and Demirel (2009) é baseado em um modelo de regras aplicadas
ao espaco de cor YCbCr. Algumas regras sao identi cadas aos pixeis de fogo séo aplicados
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o Sistema de Inferéncia Fuzzy que € descrito a partir das regras apresentadas pelas equacdes
3.12 e 3.13. Como resultado, séo relatados 99% de acerto na deteccdo em imagens de fogo e
31% de falsos alarmes em imagens de nao fogo. No trabalho ndo h4 mencao da qualidade de

segmentacao dos pixeis de fogo nas imagens utilizadas. Além disso, segundo seus autores, este
método ndo é recomendado para ser utilizado como monitoramento em tempo real.

[y1X; ¥° > lcptx; y°©
lertX Yo > leptX; y°

Px; y° € 0o Se jlcplx; y° It Vo] (3.12)
VI Yy° > yelep'X Yo < cpeler!Xy°> cr

>lcp fU1|Cr0\ Ich fd1|Cr°\ Ich fllICro

fulCro= 26 100Cr’+33 10’Cr® 1,7 104Cr®
+516 10°Cr* 91 Cr3+96 10°Cr?
56 10°Cr+14 10°
flicro= 6,77 108Cr°+55 10°Cr* 176 10 2Cr (3.13)
+2,78Cr2 215 10°Cr+6,62 10°
fdiCro= 181 10 “Cr* 1,02 10 Cr3+217 10Cr?
205 10%Cr+7:29 10

3.1.4 Deteccao e localizacao de fogo no espaco de cor CIELab

Em Celik (2010), houve a utilizac&o do espac¢o de@dE Lab, em que o algoritmo proposto
consiste em duas etapas: aplicacdo de um modelo de cores usando o referido espaco de cor (etapa
1) e a deteccado de elementos que se movimentem nos videos (etapa 2). Para a criacdo do modelo
de cores, 0 método proposto utiliza uma matriz de probabilidades dividida em 24 niveis para
cada composicao possivel de espaco de cor nos plana’ 1L; b° e th; a®. Utilizando o modelo

de probabilidades, o autor criou 5 regras para de nir se um pixel é candidato a fogo ou ndo. As

5 regras propostas pelo autor estdo na Equacéo 3.14, em que o valpode variar, o autor

sugere =0,00016, que produ20%de acerto em deteccdes, mas também pr86@zde falsos

alarmes. Para complementar o processo de detecc¢édo, os autores também utilizam das mudancas
temporais entre osamese ao aplicar esta técnica a taxa de detec¢cdo sob®fg&8% Em
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relacdo a selecdo dos pixeis de fogo e a localizacdo do fogo ndo séo apresentados resultados que
indiqguem a qualidade de segmentacao do método proposto.

LI Y°  Lmedia
alx; ¥°  amediaX Y°

Pix y° = fogose_bix;y°  bmedidX; y° (3.14)
btx;y°  abx;y°

SPILIX Yo X Yo bix y®°  a

3.1.5 Deteccéo e localizacao de fogo com espacos de cor hibridos

O Método de Chen et al. (2004) é baseado em regras aplicadas em uma inemeanal de

cor RGB e o canal S do especo de cor HSI, em que, para ser identi cado como pixel de fogo, as
trés condicdes mostradas na Equacao 3.15 devem ser satisfeitas. Segundo o estudo, os limiares
paraSr e Rr devem car entre 55 a 65 e 115 a 135 respectivamente.

§|R1X; y°> Rr
G YO IR YO IgiX Yo > Iglx; y° (3.15)
31six y° 1255 Igix; yOR

Ainda sobre Chen et al. (2004), apés a veri cagdo das similaridades com os pixeis de
fogo, uma analise dinamica diramesdos videos é realizada para que pixeis parecidos com o
fogo, mas que néo séo fogo, sejam descartados. Esta analise consiste em aplicar a veri cagao de
variabilidade entre urframee outro, analisando inclusive se hd aumento na regido de possivel
fogo, sendo que dsamesonde ndo ocorrem essas mudancgas sao descartados. O artigo nao
demonstra que foram as bases utilizadas para teste, tampouco os resultados dos testes, ou seja
resume-se a proposta do método de localizacdo dos pixeis de fogo.

No método de Ko etal. (2009) o autor prop6s a utilizacéo de distribuicéo de probabilidade
Gaussiana para cada canal de RGB, de nido pela Equacgéo 3.16.

Hetx y© cozO (3.16)
2 ¢
Onde, . e . representam a média e o desvio padrdo respectivamente do canal
¢ 2 fR G; Bgde um pixel de fogo. Neste trabalho, o autor utiliza 100 imagens extraidas de 10
videos. Com o calculo da probabilidade de cada canal do yix&lcula-se o produtério das
probabilidades dec, conforme Equacao 3.17. Entdo, cggso  entdops € considerado um
pixel de fogo, onde € o valor de limiar ndo informado no trabalho em questéo.

Pctlctx; yo© = 19—21 exp
Cc

&
psllix; yo© = Pctlctx; yo° (3.17)
c2fRG;Bg
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ApoOs a selecdo dos pixeis de fogo, o trabalho ainda utiliza mais trés passos: deteccédo de
pixeis de fogo em movimento, remocao de pixeis de ndo fogo utilizando a variagcdo de luminancia
em relagéo ao tempo e a utilizagéo do classi cador SVYM. Como resultado, os autores apresentam
taxa de deteccao @8 3% e taxa de falsos positivos edd%. Em relacdo a taxa de localizacao,
0s autores ndo apresentam resultados de qualidade de segmentacéao.

Em Chen et al. (2010) os autores apresentaram um método de deteccdo de chama em
videos com base na fuséo de caracteristicas temporais e espaciais de chamas e de cintilacéo de
chamas. Um modelo de mistura gaussiana € primeiramente adotado para extrair objetos em
movimento nas cenas de fogo. Em segundo lugar, estes objetos em movimento detectados séo
entéo classi cados em regides candidatas e ndo-candidatas de chama por meio de um algoritmo
de ltragem baseado em regras no espaco de cor RGB descritas nas Equacfes: 3.18, 3.19 e 3.20.
Finalmente, um algoritmo de identi cacao de cintilacdo de chamas é usado para distinguir as
verdadeiras regides de chama. Segundo os autores, os resultados dos testes mostram que o¢
algoritmos propostos sao e cazes, robustos e e cientes. Nenhuma informacgao sobre a quantidade
de videos e que tipo de avaliagdo numérica usada foi fornecida pelos autores.

_§100 0:48 Bix yeif Bix;y° 117

= (3.18)
27927 0:311 Bix y°if Bix; y° < 117
_ o . B y°,
Y2= 2:0147+ 90:59435 exp 76007 (3.19)
%Rlx; y° Rt
Pix;y° e fogose= Rix;y° Gix;y° Blx;y° (3.20)

>Y2 Sxy° Y1

Onde,R: € um limiar para a cor vermelha e seu valor deve estar ¢hfe 135 segundo
informacdes dos autores.

O trabalho de Vipin (2012), consiste na criacdo de um conjunto de regras para de nir se
um pixel € ou ndo de fogo usando os espacos de cores RGB e YCrCbh. Esta proposta € voltada
para deteccdo de pixeis de fogo em imagens estaticas. Segundo o autor, este € um método de
baixo custo computacional e de boa performance. Experimentos realizados com 200 imagens
mostraram a abordagem e ciente c®&%de deteccao de chamad4%de falsos positivos.

Vale ressaltar que quando o autor menciona detecc¢éo, ele indica que foram localizados ao menos
10 pixeis de fogo na imagem testada. O resumo deste método pode ser visualizado na Equacgéao
3.21, nesta equacéo o valorThk pode alterar de acordo com os tipos de imagens de fogo, 0s
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autores utilizarant h = 70. Neste trabalho ndo ha um estudo da qualidade de segmentacédo de
imagens, portanto, ndo é possivel estabelecer qual a qualidade de segmentacao.

1) Rix; y° > Gix; y° > Bx; y°
2) Rix; y° > 190" Gtx; y° > 100" Bx; y° < 140
3)Yix;y° Chbtx; y°
Pix; y° € fogo_4)Crix;y° Chix; y°
S)YX Y YmeantX Yo COX Y°  CbmeadX y° " Crixiy°  CrmeadX; Y°
6) jChx;y° Crix;y°) Th
>T)IChix; ye 120 M1Crixy° 150
(3.21)

Santana et al. (2012) apresentaram um sistema de detecc¢&o precoce de incéndio em
videos. A técnica é baseada em um modelo de andlise de frequéncias Wavelet acoplado a um
novo mapeamento de pixeis de fogo baseado nos canais Y do espaco de cor YUV e H do espago
de cor HSI. Esta proposta de mapeamento de pixeis de fogo interage com um sistema de detec¢éo
e rastreamento de pessoas, de modo a permitir a reducao de falsos alarmes, uma vez que pode
evitar que um carro vermelho em movimento, por exemplo, seja identi cado como fogo. Para
validar o sistema proposto, um conjunto H&videos obtidos a partir da Internet foi criado
e rotulado manualmente, totalizan2t1992 quadros com resolu¢dBH00250em diferentes
ambientes e condi¢cBes de iluminacdo. Os experimentos realizados obtiveram uma taxa média de
sucesso na deteccéo @2 7%, além disso, segundo os autores, em pelo mé@#sdos casos de
deteccéo, o fogo foi corretamente localizado.

O trabalho de Toulouse et al. (2015) traz uma avaliacdo do desempenho da segmentacao
del1lmétodos de reconhecimento de fogo. A partir das regras dos métodos existentes, os autores
propdem a separacéo destes método&emegras que foram analisadas quanto a e ciéncia de
identi cacdo de pixeis de fogo e ndo fogo. Estas regras, foram utilizadas em conjunto com a
técnica de votos majoritarios. Além disto, o trabalho prop6e um novo método de segmentacao
baseado em aprendizagem de maquina usando Regressao Logistica. Para avaliar a qualidade de
segmentacao dos métodos estudados, os autores utilizaram a ponderacao de valores de verdadeiros
positivos para imagens de fogo e verdadeiros negativos para imagens de ndo fogo. Dos métodos
avaliados em relacdo a qualidade da segmentacdao foi constatado que a proposta de regressac
logistica e o trabalho de Phillips et al. (2002) foram os que obtiveram os melhores indices com
valores médios d81%de qualidade de segmentacédo. Ja a técnica do voto majoritario obteve
90%de qualidade de segmentacao avaliada. Este trabalho ndo apresentou dados em relacdo a
gualidade de deteccao das imagens, somente em relacdo a localizacdo das mesmas.
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3.2 Deteccéao e localizacao de incéndio usando aprendizagem
de maquina

Além de abordagens que realizam o mapeamento dos pixeis de fogo por meio de regras, existem
abordagens que fazem uso dos algoritmos de classi cacdo como: K-Mdearest Neighbor
Naive Bayes, SVM, Redes Neurais, AdaBoost e Boosting.

O Método proposto por Rossi et al. (2009) e em Rossi et al. (2011) consiste em
pré-selecionar pixeis de fogo, depois aplicar o classi cador K-Means com o canal de cor V do
espaco de cor YUV, com a maior area segmentada, entédo, aplica-se o modelo gaussiano 3D
descrito pelas Equacgbes 3.22 e 3.23 aplicadas aos canais RGB.

§ =1l R & B°
S (3.22)
> = 'R & B°

§ p

fo 0, se 1|R R02+1|G GOZ+1|B BOZ C

[1x;y° = J (3.23)
2n&o fogo, caso contrario

No trabalho Rudz et al. (2013), os autores estudaram diferentes espacgos de cor e
propuseram uma técnica utilizando K-Means aplicado ao canal Cb do espaco de cor YCbCr,
e apos esta pré-segmentacao aplicaram regras no canal RGB. Para chegar a este resultado, o¢
autores realizaram testes nos canais de cor U,V, Cb e Cr dos espacos de cor YUV e YCbCr
(canais analogos), e variaram o numero de classes do k-means de 2 a 9. Os melhores resultados
com os critérios de segmentacao adotados, foram com o canal Cb e com a utilizacéo de 4 classes.
A identi cacdo da classe mais préxima aos valores dos pixeis de fogo foi de nida a partir da
comparacao de proximidade de valores @m1(P pixeis de fogo pré-de nidos.

ApoOs a aplicacao do k-means, e o agrupamento das classes, dois conjuntos de regras
sdo aplicados, um aplicado a regiées com menor proximidade aos pixeis de fogo pré-de nidos
(Equacéao 3.24) e outro para regides com maior aos pixeis de fogo pré-de nidos (Equacéo 3.25).
Onde R,G e B sdo os canais de R(thth; GT e ( sédo respectivamente o valor de referéncia
do histograma, média e desvio padrao e os valoregdes, s, Cr, Cg, Cg Utilizados foram 40.1,
74,74,1.4,9 e 9, respectivamente.

ék ST Rrk<cr R
pPxy’=_k &7 gk<cs ¢ (3.24)

:gk ST gk<cg B
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ék histST histz k< R
Py = _khistST histg k< ¢ (3.25)
>k histST  histg k< g

Os resultados deste método comparado com outras 3 técnicas de reconhecimento de fogo

( (Celik and Demirel, 2009; Chen et al., 2004; Rossi et al., 2011)) e uma técnica de aplicacédo de
k-means supervisionado apresentaram os seguintes resulladd$;..=94:2%, M AR e=98:6%
e HAF = 65:9%, enquanto que Celik and Demirel (2009) obtiveramit ARy.c=87.6%,
MAR e=96:3%e HAF =57:2%; Chen etal. (2004) obtiveran ARycc=91:5%, M AR c¢=98:1%
e HAF =59:7%, Rossi et al. (2011) obtiverantvl ARycc=88:6%, M AR ¢e=94:8% e HAF =
52:8% e Chitade e Katiyar (2010) apud (Rudz et al., 2013), obtiverdiARyc:=93:4%,
M AR c=985% e HAF =62:0%.

O trabalho de (Wong and Fong, 2014) utiliza a abordageabrest Neighbopara
re nar o método desenvolvido. A técnica criada consiste em aplicar o algoritmo de Otsu (1979)
para determinacédo de 6 limiares, paralelamente, ha a aplicacdo do algoritmo de distribuicédo
de Rayleigh que também determina outros 6 limiares. Estes limiares sdo entdo comparados e
caso um deles seja igual nos dois meétodos, este € aplicado para segmentar aimagem. Apoés esta
segmentacao, o algoritmo tkearest Neighboé aplicado com o intuito de identi car se a regiao
selecionada consiste em uma regiao de fogo. Segundo o autor, a composi¢cao dos algoritmos
de Otsu e Rayleight € promissora. O trabalho n&o cita o nimero de imagens usadas no teste,
tampouco seus resultados.

No trabalho de Chino et al. (2015) é proposto um método de detec¢éo de pixeis de fogo
em imagens estaticas, utilizando os espacos de cor RGB e YCbCr e uma técnica de superpixel
baseado em textura. Para classi car 0s pixeis, 0s autores adotaram o classi cador Naive Bayes
e também testaram o classi cador KNN. O classi cador Naive Bayes utilizou um método de
discretizacdo automatica valendo-se da metodologia SLIC (Simple Linear Iterative Clustering),
descrita por Achanta et al. (2012), porém ao invés de utilizar o espaco de cor CIE, foi utilizado o
YCbCr. Ja o classi cador KNN foi desenvolvido baseado na distancia Manhattan.

Além da proposta apresentada, os autores também aplicaram a técnica de textura aos
métodos de (Chen et al., 2004; Celik and Demirel, 2009; Rossi et al., 2011; Rudz et al., 2013).
Os autores ainda realizaram o comparativo das qualidades de segmentagdo do método proposto e
dos métodos existentes. Segundo 0s autores, a técnica de aplicacao de textura otimizou as taxas
de falso positivo em todos os métodos testados.

No trabalho de Ozkan et al. (2008) foi estudada a e cécia da utilizacdo de algoritimos
de Boosting para deteccédo de queimadas em orestas em imagens de satélites. Os algoritmos
testados foram: Adaboost (AB) e Logitboost (LB). Os algoritmos de boosting foram executados
em conjunto com outros algoritmos de classi cacao, sendo: Perceptron Multicamadas (MLP
- Redes Neurais), Arvore de Regressao (RT) e Maxima Semelhanca (Maximum Likelihood
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ML). Os resultados obtidos sugerem que a acuracia do MLP foi maior que os demais usando
dados isolados do espectro e textura. E que a acuracia do método (MLP) foi pouco superior aos
classi cadores baseados em Adabost e Logitboost.

Dukuzumuremyi et al. (2014b) utilizaram o Adaboost como auxiliar no processo de
deteccédo de fogo em imagens retiradas a partir de uma webcamera. O algoritmo proposto consiste
em guatro etapas: classi cacdo usando adaboost, preprocessamento, extragdo de caracteristicas €
classi cacdo. No primeiro passo, caso o classi cador Adaboost ndo reconheca fogo na imagem,
uma classi cacéo adicional € realizada por meio de redes neurais. Foram utillf@fiimagens
de fogo e 1000 imagens de ndo fogo com dimeng&®&s 250 pixeis. Como critérios de
comparacao, o método proposto foi comparado a outros dois métodos, com o método BBM de
(Ko et al., 2010) e WMF de Kong et al (2004) apud (Dukuzumuremyi et al., 2014b). Como
critério de medida de e cacia, foram medidas as quantidades de imagens que continham fogo
classi cadas de maneira correta ou ndo. Os resultados mostram que o método proposto alcangou
taxas de deteccdo @9%e os métodos BBN84%e o0 WMF86%

Os autores da pesquisa descrita em Collumeau (2011) propuseram um método novo
de segmentacéo por classi cador SVM com o espaco de cor RGB e um estudo comparativo no
caso da segmentacdo de incéndios orestais. O novo método foi confrontado com as técnicas de
segmentacao de fogo de Celik and Demirel (2009) e de Chen et al. (2004) (com combinacéo dos
espacos de cor RGB e YUV), de Ko et al. (2009) (com o espaco de cor RGB) e Rossi et al. (2009)
(agrupador KMeans combinando os espacos de cor RGB e YCrCb). E foi avaliado utilizando as
métricas de avaliagdo F-score, os critérios de Mali#sRyce € M ARce € 0 critério de Ha ane
HAF. Os experimentos realizados numa base de 76 imagens com a segmentacao ground-truth
disponivel mostraram o método proposto pelos autores ser o com melhores resultados para as
métricas:Fiscore= 80:8%, M ARyce =95:5%, M ARce =98:4% e HAF= 78:5%.

3.3 Deteccao de fogo e as Redes Neurais

Em relacdo ao uso de Redes Neurais - RN, Angayarkkani and Radhakrishnan (2010) utilizam do
espaco de cor XYZ aliado a segmentacéao difusa anisotropica e classi cacdo baseada em uma
Rede Neural. A Rede Neural foi constituida a partir da fungcéo de suporte radial (RBF - Radial
Basis Function) que possibilitou a criacdo do modelo a partir de instancias de treino baseadas
no canal XYZ. O processo de reconhecimento de fogo dessa proposta consiste em: transformar
imagem RGB em imagem XYZ, aplicar a segmentacao difusa anisotrdpica e, por m, executar a
segmentacao utilizando a Rede Neural criada. O artigo ndo traz comparativos tampouco mostra
os resultados obtidos com a base utilizada.
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Figura 3.1: Arquitetura CNN para deteccao de fogo e fumaca proposta por (Frizzi et al., 2016).
Fonte: (Frizzi et al., 2016).

3.3.1 Deteccao de fogo e fumaca e as Redes Neurais Convolucionais

Entre os anos de 2016 e 2018 surgiram alguns trabalhos utilizando Redes Neurais Convolucionais
RNC como tentativa de resolver os problemas de deteccédo de Fogo e/ou Fumaca.

No trabalho de Frizzi et al. (2016), os autores propuseram uma nova arquitetura de
RNC para deteccao de fogo e fumaca. A proposta arquitetural contém 8 camadas, sendo 6
camadas convolucionais e duas delas completamente conectadas apresentando 3 saidas possivei
(Fogo, Negativo ou Fumaca) conforme ilustra a Figura 3.1. Além da proposta arquitetural, os
autores também disponibilizaram sua base de imagens compd@i®@ti®imagens na base de
treino €5:584imagens na base de teste, ambas as bases com imagens de té/aBdpixeis.

Além disso, os autores também propuseram a classi cacéo da imagem como um todo a partir
do mapa de caracteristicas gerado pela camada 6, que possui como spédeha® tamanho

12 12 Dessa forma, segundo os autores, foi possivel reduzir o tempo de processamento sem
afetar a acuracia do método. Como resultado, os autores reportam acuréitia ke deteccao
dospatchesde fogo. Além disso, com gzatchesde tamanhd2 12 os autores fazem um
mapeamento na imagem completa para localizar os focos de incéndio e fumaga na imagem toda.

Os autores de Tao and Wang (2016) adaptaram a arquitetura da rede Alexnet (Krizhevsky
et al., 2012) para o problema de deteccédo de fumaca. Dentre as adaptacdes estdo a mudanca nas
ultimas camadas, cuja saida passou a ser binaria (fumaca ou negativo) e a inversao nas camadas
demaxpoolinge a normalizacédo de camadas. Para os testes, os autores utilizaram quatro bases
de imagens com o respectivo nimero de imag&B83(S;), 1505(S), 10712(S3) e 10617(S),
coletadas e publicadas no trabalho Yuan et al. (2016). As lsaseS; foram usadas como
treino e as base$ e S, como teste. Como resultado, os autores reportam uma taxa de deteccao
de94 2% na bases, € 99 4% na bases;.

O trabalho de Zhang et al. (2016) propde um sistema de deteccéo de fogo em orestas
utilizando redes neurais convolucionais - RNC. Os autores utilizaram uma base de imagens,
extraida ddramesde video, composta de&/8imagens para treino e 69 imagens para teste, e a
partir das imagens extrairgoatchesde32 32 pixeis, totalizandd 2460patchegara treino e
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Figura 3.2: Arquitetura da RNC proposta por Zhang et. al. Fonte: (Zhang et al., 2016).

Figura 3.3: Arquitetura de RNC reduzida proposta por Zhang et. al. Fonte: (Zhang et al., 2016).

4130patchegara teste. Além disso, a base utilizada pelos autores € uma base desbalanceada,
pois havial307 patchesde fogo el1153patchesnegativos para o treino do modelo. Além

da proposta arquitetural da rede neural convolucional, os autores também realizaram testes
comparativos com o classi cador SVM. Como resultado, na base teste, considerando as imagens
inteiras, a acuracia cou em4% para o SVM e93% para a RNC e a taxa de detec¢&9bo

para o SVM e84%para a RNC. A arquitetura RNC utilizada para deteccéo foi criada baseada
na rede Alexnet (Krizhevsky et al., 2012) e utilizou a rede pré-treinada. Tal arquitetura pode
ser visualizada na Figura 3.2. Além desta arquitetura, Zhang et al. (2016) também propdem
uma rede neural convolucional reduzida, que foram aplicadgsaddsesilustrada por meio da

Figura 3.3, como resultado, na base teste a acuracia coBG&para o SVM e€7/4% para a

RNC e a taxa de detecc@d%para o0 SVM €69% para a RNC.

Utilizando a composicao de classi cadores e a RNC, Wang et al. (2017) propuseram
um método para deteccao de fogo em imagens. Em um primeiro momento € realizada a extracao
da area de interesse utilizando o algoritmo de extracdo de caracteristicas Haar com Adaboosting.
Apbs a extracdo das caracteristicas, os autores aplicaram uma rede RNC com quatro camadas
convolucionais, realizando a classi cacao nal e utilizando o SVM com kernel de funcéao
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Figura 3.4: Arquitetura RNC proposto por (Maksymiv et al., 2017).

radial. A base de imagens utilizada para a extracao de caracteristicas3@E3upatchegde

32 32pixeis, sendo que0:923deles eranpatchesegativos. Para a rede RNC-SVM foram
coletada$5:197 patchede videos, utilizando a extracdo de caracteristicas Haar,4dnge0

foram usadas como treino e o restante como teste. Como resultado, para o0 método proposto
RNC-SVM, os autores reportara®8; 14%de precisdo. No trabalho em questdo ndo ha mencgéo

de disponibilidade da base de imagens utilizada.

Uma proposta similar a proposta de Wang et al. (2017) é a de Maksymiv et al. (2017)
que também combina um extrator de uma area de interesse e uma RNC classi cada ao nal
com o SVM. Porém, ao invés de utilizar o extrator de caracteristicas Haar, Maksymiv e sua
equipe utilizaram o Adabost em conjunto com o LBRBdal Binary Pattern Padrdo Binario
Localizado) para realizar a tarefa. Esta arquitetura esta representada pela Figura 3.4. A base de
imagens utilizada para treino contdi®76imagens com fogo 4634imagens negativas. Para
teste, os autores utilizaram uma base d&fiimagens de fogd,50imagens de fumaca300
imagens negativas. Como resultado os autores rep@@96% de Precisdo 85 2% de Recall.

No trabalho de Sharma et al. (2017) os autores modi caram as camadas nais das
arquiteturas Resnet50 (He et al., 2015a) e VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014) uma
arquitetura de RNC comhcamadas totalmente conectadas na arquitetura VGG e uma camada
totalmente conectada na arquitetura Resnet50. A base de imagens utilizad®pbsaagens
coletadas manualmente e separadas4®imagens para trein®0 de fogo).

Segundo os autores, a base de treino ndo balanceada é para simular o mundo real, onde
a maioria das situac6es do cotidiano séo de nao fogo e isso auxiliaria no processo de identi cacao
se 0 método de deteccao esta generalizando o problema. A base de teste por sua vez é balanceade
e possublimagens de fogo, para corroborar a tese dos autores. Como resultado nal, nas redes
modi cadas, os resultados para acuracia fo@iil8% para a VGG16 €2 15%para a rede
Resnet50.

Para deteccao de fumaca, temos a proposi¢cdo de uma arquitetura de RNC por Yin
et al. (2017). Esta arquitetura diferencia-se de outros trabalhos por introduzir o conceito de
normalizac&o entre as camadas de convolucao também utilizado na rede Inception (Szegedy
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et al., 2014) e XCeption (Chollet, 2016). Segundo os autores, utilizar este recurso acelerou o
processo de treinamento, além de melhorar os resultados de deteccao e falsos alarmes comparados
com arquiteturas ja conhecidas como a AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) e a VGG (Simonyan
and Zisserman, 2014). A proposta arquitetural pode ser visualizada na Figura 3.8l@nde

indica o processo de normalizacéo realizado em cada canualaonvolucdo. Os autores
utilizaram4 conjuntos de imagens divididos em dois conjuntos de t@8@8imagens, sendo

1240de fumaca), um conjunto de treind(Q712imagens, sendd201 de fumaca) e um de
validacdo {0617imagens, send@254de fumaca). Para reduzir o sobre-ajuste, os autores
aplicaram técnicas d#ata augmentationas imagens de fumaca da base de treino para equiparar

a quantidade de imagens negativas e de fumaca. Como resultado, nas bases de teste, 0s autore:
alcancaran®7, 83%e 98 08%de acuraciads, 28%e 96, 36% de taxa de deteccadde48%e

0; 48%na taxa de falsos alarmes.

No trabalho de Muhammad et al. (2018), os autores utilizaram 4 bases de imagens,
dentre elas a base de video publicada por Foggia et al. (2015), assim como a base de imagens
com solucdo ideal para segmentacao de pixeis proposta por Chino et al. (2015). Os autores desta
pesquisa propuseram uma rede neural arti cial convolucional inspirada na GoogleNet. Como
resultado, na base de videos proposta por Foggia et al. (2015) os autores relataram acuracia
de 93,55% e 11,6% de falsos alarmes. Ja na base proposta por Chino et al. (2015) os autores
reportaram taxa de;scorede 88%.



Figura 3.5: Arquitetura para deteccéo de fumaca proposta por Yin et al. (2017).
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3.4 Consideractes Finais

Muito embora néo seja possivel comparar de forma justa os resultados dos métodos encontrados
no levantamento bibliogra co, pois cada trabalho utiliza uma base de imagens, assim como ha a
diferenca nos métodos e protocolos experimentais adotados, uma tabela comparativa mostrando
as caracteristicas de cada método foi criada. Na Tabela 3.1, descrevemos de forma sintetizada
as principais caracteristicas dos trabalhos apresentados neste capitulo. Dentre as informacdes
relevantes de cada método, estdo: Nome da Teécnica; Espacos de Cor utilizados; o tipo de
classi cacdo adotado podendo ser por: Modelo Baseado em Regras (RB), Probabilidades (PB)
ou utilizando algum mecanismo de aprendizagem de maquina (IA); a taxa de deteccédo de fogo se
mencionada no artigo; Tamanho e tipo de base de imagens utilizada no trabalho avaliado e por
m se autor disponibilizou as bases de imagens/videos.

Vale ressaltar que as taxas de detec¢cdo mencionadas dizem respeito a localizacdo ou ndo
de fogo na imagem, ou seja, ndo tem relacdo com a qualidade de segmentacao destas imagens
Os calculos para taxas de detec¢do normalmente sdo baseados no ntimznestgie contém
fogo, nUmero déramesque ndo possuem fogo e numeradfidanesgue os métodos classi caram
corretamente.

Em relacao as técnicas de deteccao de fogo estudadas, estas mostraram os principais
conceitos utilizados na literatura para realizar o processo de detecgdo. As técnicas de detecgéo
em video aproveitam das mudancas temporais que o video proporciona para auxiliar no processo
de deteccdo. Complementar a detec¢cado de movimento, o mapeamento de pixeis de fogo, também
podem ser utilizados apds ou antes do processo de deteccdo de movimentos.

O estudo da literatura nos mostrou que as técnicas baseadas em regras, sdo utilizadas a
partir de um espacos de cor de nido, ou a combinacao destes espacos, conforme mostra a coluna
"Espacos de cor'"da Tabela 3.1. O Unico trabalho que apresenta uma combinacao de canais de
cor de diferentes espacos de cor é o trabalho de Santana et al. (2012) que combina os canais H do
espaco de cor HSI e 0 Y do canal de cor YCbCr. Outra evidéncia encontrada é que os métodos
baseados em regras, na maioria dos casos é utilizado para deteccéo de fogo em videos. Em
relagdo aos métodos que utilizam técnicas de aprendizagem de maquina, a maioria dos trabalhos
utilizam o espaco de cor RGB e atacam o problema da deteccdo em imagens estaticas, pois nao é
possivel a remocao de fundo por meio de analise temporal como nos videos.

No capitulo seguinte sera mostrada a visao geral do método para detec¢ao de fogo e
fumaca e localizacao de fogo. Além disso, é apresentado o método utilizado para a proposicao de
bases de imagens voltadas para deteccéo de fogo e fumaca e para localizacao de regides de fogo
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Pontuacgédo (Métrica

Tamanho e tipo

Autores Espacos de Cor| Tipo de . de Base Base dis-
. (Se mencionado) . . .
Classi- (imagem/video) ponivel?
C.
Celik et al. RGB RB Nao mencionado Nao mencionado Nao
(2006)
Celik et al. RGB RB 98,89% (Taxa de (176151\2'1(318;()Sfps) Sim
(2007) deteccéo)
Celik and YCbCr RB 99% (Taxa de 332 imagens de N&ao
Demirel deteccao) Fogo
(2009)
Celik (2010) CIELab RB 99,88% (Taxa de | 10 videos (176x144 Sim
deteccéo) 40 fps)
Chen et al. RGB RB N&o mencionado N&o mencionado Nao
(2004)
Chen et al. RGB+HSI RB N&o mencionado 13 videos Sim
(2010)
Horng et al. HSI RB 96,94% (Taxa de 7 videos Néao
(2005) deteccdo)
Ko et al. RGB+HSI RB + 1A 93,5% (Taxa de 12 videos Nao
(2009) deteccéo)
Phillips et al. RGB PB 93,77% (Taxa de 11 videos Nao
(2002) deteccéo)
Rossi et al. YUV+RGB IA+RB Nao mencionado Imagens 3D Nao
(2009)
Santana et al (HSI EXCbCr) RB 79% (imagens) e | 217 Fogoimagens ¢  N&o
(2012) 92% (Video) (Taxa 12 videos
de deteccéo)
Vipin (2012) RGB+YChCr RB 99% (Taxa de 400 imagens (200 Nao
deteccdo) imagens de Fogo)
Foggia et al. YUV+RGB 1A 93,5% (Acuracia) 33 videos Sim
(2015)
Frizzi et al. RGB 1A 95,8% 31k imagens Sim
(2016)
Chino et al. YCbCr PB 2,6% (Falso 226 imagens (119 Sim
(2015) Positivo) imagens de fogo)
Tao and RGB 1A 97% (Médiade Taxd 24217 imagens Sim
Wang (2016) de deteccéo)
Zhang et al. RGB 1A 90,1% (Acuracia) 13767 imagens Nao
(2016)
Zhang et al. RGB 1A 88,6% (Acuracia) 13767 imagens Nao
(2016)
Reduzido
Wang et al. RGB 1A 99% (Precisao) 41300 imagens Nao
(2017)
Sharma et al. RGB 1A 92% (Acuracia) 651 imagens (110 Sim
(2017) fogo)
Yin et al. RGB 1A 96% (Taxa de 24217 imagens Sim
(2017) deteccéo)
(fumaca)
Muhammad RGB 1A 93,5% (Acuracia) 4 bases Sim

et al. (2018)
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Capitulo 4

Metodo Proposto

O presente capitulo tem como objetivo mostrar uma visdo geral do método criado para o
desenvolvimento deste trabalho, assim como expor a descricdo das bases de imagens utilizadas.
Com base nas hipoéteses levantadas (Capitulo 1, Secao 1.3), 5 diretrizes foram adotadas: 1)
criacdo de bases de imagens para deteccao de fogo e fumaca, 2) criagdo de base de imagens corr
a solucéo ideal com foco na localizacdo do fogo, 3) Deteccao de Fogo e Fumaca, 4) Localizacao
de Fogo em Imagens e por m 5) método de monitoramento para deteccédo e localizacao de
fogo. Fundamentado nestas diretrizes, a estrutura de demonstracdo dos métodos e resultados
do trabalho cou dividida da seguinte maneira: Neste Capitulo, nas Secfes 4.1.1 e 4.1.2 sé@o
descritas as criacdes das bases de imagens para deteccéo de fogo e fumaca e localizacao de fogc
respectivamente. No Capitulo 5 serdo descritos os métodos e os resultados experimentais para
deteccgéo de fogo e fumacga. O Capitulo 6 descreve os métodos e os resultados para o problema de
localizacao de fogo. Ja o Capitulo 7 descreve o método proposto para o monitoramento de fogo.

Para atingir o objetivo de construir um modelo capaz de detectar fogo e fumaca e
identi car a localizacao de fogo nas imagens, além da elaboracdo das bases de imagens, foi
idealizado um método composto de trés etapas principais: 1) Deteccdo de fogo e fumaca, 2)
Localizacao de fogo e 3) Método de monitoramento de fogo e fumaca. A Figura 4.1 mostra a
visdo geral deste método.

A etapa de Deteccédo de fogo e fumaca é detalhada no Capitulo 5. Esta etapa esta
representada na porcéao esquerda da Figura 4.1, nela buscou-se validar a hipétese de que a
utilizacédo de Redes Neurais Convolucionais, aplicadas a detec¢éo de fogo e fumaca, possibilitam
melhorar as taxas de deteccao, quando comparados a métodos presentes na literatura. O processc
de deteccdo de fogo e fumaca em imagens consiste em identi car a presenca de fogo, fumaca ou a
nao presenca nas imagens avaliadas. Para isso, métodos de deteccao de fogo e fumaca propostos
na literatura sdo testados, avaliados em uma mesma base de imagens e um novo modelo de RNC
voltado para deteccédo de fogo e fumaca é proposto.

Em relacdo a etapa de Localizac&o de fogo, presente no Capitulo 6 e representada na
parte direita da Figura 4.1, buscou-se validar a hip6tese de que o aprimoramento do processo de
segmentacédo de pixeis de fogo a partir de técnicas de aprendizagem de maquina contribui para a
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Figura 4.1: Visao Geral da proposta de Detec¢cao de Fogo e Fumacga e Localizagdo de Fogo em
Imagens.
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localizacao do fogo. A localizacao de fogo consiste em identi car por meio de um mapeamento
pixel a pixel, se determinado pixel corresponde ou nédo a um pixel de fogo e ao nal, caso um
namero consideravel de pixeis seja localizado, indicar a regido na imagem onde esté localizado
o foco do incéndio. Nessa etapa séo testados alguns métodos de segmentacdo presentes ne
literatura, assim como experimentos com combinacdes de canais de cor ndo testados na literatura
a m de gerar uma nova forma de localizagdo dos pixeis de fogo nas imagens.

A parte inferior da Figura 4.1 mostra a proposta de um método de monitoramento de de
fogo e fumaca e que realize a localizac&o de fogo a partir da unido das técnicas de Deteccéo e
Segmentacdo. Este método estd descrito com mais detalhes no Capitulo 7.

Nas secdes seguintes sao descritas como foram criadas as bases de imagens utilizadas
neste trabalho (Secdo 4.1), assim como a ponderacéo das consideracdes nais sobre a criacdo da
base e da visao geral dos métodos (Secéo 4.2).

4.1 Bases de Imagens

Um dos pré-requisitos fundamentais para criagdo de um modelo computacional capaz de
reconhecer padrbes é a base de dados. No caso de classi cadores supervisionados para treinar
um modelo e ciente, a base de dados deve ser representativa e capaz de generalizar o processo de
reconhecimento de padrdes para a maior parte dos problemas. Para poder avaliar a capacidade
de generalizacdo de um modelo é necessario possuir bases de dados distintas para treino, teste e
validacdo. Assim, as bases de imagens criadas seréo separadas proporcionalrééi@ara
treino,20% para validacdo 20% para teste.

A base de treino sera utilizada para identi car a fun¢éo que melhor reconhece as classes
dos elementos da base e seus rétulos. A base de validacao servira de parametro para veri car
gudao e ciente esta o processo de aprendizagem, assim como identi car possiveis problemas de
sobre-ajustedyver ting). Nesse sentido, as bases de treino e validac&o serdo necessarias para
identi cacéo dos hiper-parametros mais adequados para o modelo de reconhecimento de padrdes
criado. E por m, quando os resultados nas bases de treino e validacao forem coerentes e 0
modelo for nalmente criado, a base de teste € utilizada para testar o modelo e poder ter indicios
de quéo generalista estd o modelo de reconhecimento de padrées propostos.

As secles seguintes apresentam as bases de imagens para deteccéo de fogo e fumaca e
localizacdo de fogo. A Secéo 4.1.1, apresenta as bases de imagens voltadas para deteccao de
fogo e fumaca e a Secédo 4.1.2 apresenta a base de imagens para segmentacao de fogo.

4.1.1 Base de imagem para deteccao de fogo e fumaca

Para o problema de deteccdo de fogo e fumaca foram utilizadas trés bases de imagens BD1
(Base de Deteccao 1), BD2 (Base de Deteccéo 2) e BD3 (Base de Deteccgao 3), conforme Figura
4.2. A base BD1 foi criada pelo autor do trabalho e € compostd @&134 patchesde
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Figura 4.2: Disposicao das Bases de Imagens para Deteccéo.

tamanhd?99 299pixeis divididos em treino, validacéo e teste, sendoa@81imagens foram
utilizadas para trein®0:599 para validacéo &8:254 para teste, adotando o padréo 60/20/20
utilizado para treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina. Além desta base, uma
segunda base, somente para testes BD2 foi criada pelo autor a par2ib8é imagens
transformadas e®:657 patchesesta base foi utilizada para mensurar a qualidade de deteccéo
na imagem toda a partir das deteccdes realizadapatokes As imagens das bases BD1 e
BD2 foram obtidas a partir de buscadores de imagens, como: Google Imagens, Baidu e Bing.
Jaabase BD3 foicriada por [Frizzi and Kaabi 2016] e cont8if924 patchesle tamanho
64 64, senddB:915imagens de fumac&;257imagens de fogo #1:752imagens negativas.

A seguir seréo descritas as etapas de Aquisicéo e Rotulacao utilizadas para a construcéo
das bases BD1 e BD2. Além disso, sera descrito como foi realizado o protocolo de avaliacdo dos
métodos para as bases criadas.

Aquisicao

Todas as imagens foram adquiridas por meio de motores de busca de imagens disponiveis:
Google, Bing, Baidu e também na base de imagens Imagenet (Russakovsky et al., 2015). Para
localizar as imagens, foram utilizadas como critério imagens com tamanho supdr 200

pixeis e duas palavras principais: Fogo ( re, fuego) e Fumaca (smoke, humo). Para buscar as

imagens, a partir das duas palavras principais, foram realizadas combina¢gdes com as palavras
dispostas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Lista de Palavras utilizadas para busca de imagens de fogo, fumacga e ndo fogo.

Highway Building Structure Grass Rubbish Urban
Vehicle Calle Industrial Forest Estrada House
Truck Casa Bomb Crop  Agriculture

A ideia de utilizar diversas palavras chave tem como objetivo abarcar o maior nimero
de contextos em que os incidentes de fogo acontecem. Com este procedimento mais de 30 mil
imagens foram coletadas. Ent&o, as imagens foram conferidas e separadas de forma manual
em trés categorias principais: Fogo, Fumaca e Negativo. Durante este processo de conferéncia,
imagens que nao tinham relagcdo com o contexto, desenhos, imagens sintéticas, ou imagens
de baixa de qualidade foram eliminadas. Neste processo ce@tldas imagens foram
descartadas, o que resultou em aproximadamente 20 mil imagens com tamanhos distintos. Destas
20 mil, 2531imagens foram separadas de forma aleatdria para serem imagens de teste para avaliar
a qualidade de deteccao nas imagens como um todo e outras 18 mil para serem transformados
empatchesara treinamento das redes neurais convolucionais.

Rotulacao

Apés a selecdo das imagens, das 17,5 mil imagead 38patches d@99 299pixeis foram
extraidos utilizando a técnica de sobreposicdo. O tamanho dos patches foi escolhido baseado
no tamanho aceito pela rede Inception (Szegedy et al., 2014). Vale ressaltar que imagens com
menos de99pixeis de altura ou largura foram ampliadas para manter o padrdo do tamanho da
base. A técnica de extracdo duestchegpode ser explicada como uma janela que desliza sobre a
imagem a partir de um deslocamento a cada 100 pixeis na horizontal e 100 pixeis na vertical. A
Figura 4.3 ilustra este processo, onde cada quadrado representa um patch extraido da imagem;
no exemplo temos 4 patches extraidos da imagem representados pelas cores vermelho, amarelo,
azul e verde.

Tabela 4.2: Distribuicdo dos Patches em categorias e bases de treino, validacéo e teste.

Categoria Treino % Validagdo % Teste %

Fogo 12338 19,8 4115 20,6 4498 21,8
Fumagca 12436 20,0 4058 204 4333 21,0
Negativo 37508 60,2 11768 59,0 10082 57,1

Com ospatchesriados, entdo as imagens foram separadas manualmente entre as classes
de Fogo, Fumaca e Negativo e distribuidas conforme mostrado na Tabela 4.2. Também foi
realizada uma segunda rotulacdo patchesndicando um dos seguintes contextos: Rodovia,
Floresta, Estruturais, Pessoas e ndo de nido. A Tabela 4.3 mostra a distribuicdo da base a partir
destes contextos.
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Figura 4.3: Exemplo de sobreposicao para extracédo dos patches das imagens.

O contexto "Rodovia“envolve imagens de: rodovias, caminhdes, carros e ruas. O
contexto "Floresta"contém imagens de: areas agricolas, plantacdes, orestas e ambientes com
vegetacao esverdeada. Em relacdo ao contexto "Estrutural”, as imagens englobam: casas, prédios
industriais, edificios e ambientes urbanos. O contexto "Pessoagasd@ue contenham
pessoas no cendrio. O contexto ndo de nido contém somente: fogo, fumacga ou uma coloragao
uniforme. A Figura 4.4 mostra alguns exemplogdéchesle fogo da base de imagens BD1,
assim como a indicacdo dos contextos ao quadtchfaz parte. A Figura 4.5 mostra exemplos
depatchesegativos da base de imagens BD1, além de serem rotulados como negativos, temos
o0s rotulos relacionados aos contextos logo abaixo de cada patch. A Figura 4.6 mostra exemplos
depatchede fumaca da base de imagens BD1 e seus contextos.

Tabela 4.3: Distribuicdo dos patches nos respectivos contextos e classes.

Contexto Fogo % Negativo % Fumaca %
Rodovia 4517 30,6 15167 31,1 1816 10,2
Floresta 1715 11,6 4370 9,0 5273 29,5
Estrutural 5459 36,9 19011 39,0 4653 26,0
Pessoas 1377 9,3 5838 12,0 863 4,8

Nao denido 1715 11,6 4370 9,0 5273 29,5

As 2:531 imagens que foram separadas para testar a qualidade de deteccéao foram
transformadas e®:657 patchecom299 299pixeis. Esta base foi dividida em 3 classes: fogo,
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