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RESUMO

A detecção de fogo ativo a partir de imagens de satélite desempenha um papel impor-
tante na implementação de políticas de conservação ambiental, fomentar a tomada
de decisão e a aplicação da lei. Nos últimos anos, modelos de aprendizado profundo
têm obtido sucesso em diversos campos, mas seu uso na detecção de fogo ativo é
relativamente recente. Dessa forma, este trabalho aborda a análise da viabilidade do
uso de aprendizado profundo para a detecção de fogo ativo. Este estudo identifica,
por meio de uma CNN do tipo U-Net, a segmentação de fogo ativo em imagens
dos satélites Sentinel-2 e Landsat-8, utilizando as máscaras produzidas por métodos
conhecidos na literatura e comumente utilizados para a detecção de fogo ativo. Mais
especificamente, este estudo compreende dois conjuntos de dados significativos. O
primeiro conjunto consiste em 100 cenas do satélite Sentinel-2 e 23 cenas do saté-
lite Landsat-8, abrangendo o período entre janeiro de 2021 e junho de 2023. Essas
imagens foram empregadas nas fases de treinamento, validação e testes, abrangendo
diversos biomas. Os resultados da fase de validação são promissores, com uma acu-
rácia de 97,98%, embora tenham sido observadas cinco classificações incorretas em
quinze execuções. A precisão das imagens do Sentinel-2 alcançou 97,73%. Quanto aos
testes realizados com imagens do Landsat-8, a precision atingiu 90,22%. O segundo
conjunto de imagens se concentra na região da Serra do Cipó, o foco principal deste
estudo. Foram utilizadas 15 cenas obtidas em 30 de setembro de 2002 pelo Landsat-8
para fins de teste. O modelo obteve uma precision de 93,3%, garantindo a compa-
tibilidade entre os sensores. Estes resultados desempenham um papel significativo
no avanço da expertise em detecção de incêndios, fornecendo apoio às iniciativas de
preservação ambiental e à implementação de políticas relacionadas.

Palavras-chave: U-Net. Sentinel-2. Landsat-8. Sensoriamento Remoto. Fogo Ativo.
Aprendizado Profundo.
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ACTIVE FIRE DETECTION THROUGH DEEP LEARNING USING
SATELLITE IMAGES

ABSTRACT

The detection of active fires in satellite imagery is of paramount importance for envi-
ronmental conservation policies, decision-making, and law enforcement. Traditional
models for active fire detection typically rely on the comparison of pixels or image
regions with specific thresholds tailored to the sensor in use. This study focuses
on active fire detection using Sentinel-2 satellite imagery to train a deep learning
model. Additionally, tests for active fire detection will be conducted using imagery
from both Sentinel-2 and Landsat-8 satellites. In recent years, deep learning models
have achieved significant success across various domains, but their application to
active fire detection is relatively new. Therefore, it is essential to assess the feasibil-
ity of using deep learning for active fire detection. In this study, we aim to identify
fire hotspot segmentations in Sentinel-2 and Landsat-8 satellite images using a con-
volutional neural network architecture known as U-Net. The model is trained using
masks generated from widely recognized methods in the literature for fire hotspot
detection in Sentinel-2 imagery. Specifically, this study encompasses model training
using images from the Sentinel-2 satellite, acquired over a large part of South Amer-
ica from January 2021 to June 2023. Additionally, the model will undergo testing
with images from the Landsat-8 satellite dated September 30, 2020, over the Serra
do Cipó region, capturing active fire spots and ensuring sensor compatibility.

Keywords: U-Net. Sentinel-2. Landsat-8. Remote Sensing. Active Fire. Deep Learn-
ing.
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1 INTRODUÇÃO

A ocorrência de incêndios florestais e queimadas tem um impacto significativo na
exposição de ambientes naturais à subsequente influência climática e ações humanas.
Esses eventos resultam na diminuição da biomassa florestal, levando à redução dos
estoques de carbono, como destacado por Sato (2016). Incêndios frequentemente
são empregados como uma técnica para limpar áreas após a extração de árvores,
preparando o terreno para a criação de pastagens e atividades agrícolas, conforme
mencionado por Silva et al. (2021).

Durante o processo de combustão da matéria orgânica, ocorre a liberação do dióxido
de carbono (CO2), que é o principal gás de efeito estufa, representando aproxima-
damente 90% dos gases liberados, conforme discutido por Lashof (1991). Portanto,
a queima de biomassa não afeta apenas localmente a cobertura florestal, mas tam-
bém desempenha um papel importante no ciclo global do carbono, influenciando as
mudanças climáticas e a composição atmosférica, como abordado por Padilla et al.
(2017).

Os estudos relacionados ao fogo, empregando sensoriamento remoto, podem ser sub-
divididos em duas abordagens distintas. A primeira envolve a identificação de focos
ativos de incêndios, enquanto a segunda se concentra no mapeamento das áreas afe-
tadas após a ocorrência do fogo, reveladas pela deposição de cinzas e carvão, bem
como pela modificação da estrutura e biomassa da vegetação.

A identificação de focos ativos de incêndio fornece informações essenciais sobre a
localização precisa e o momento exato da ocorrência do fogo. No entanto, essa abor-
dagem não quantifica a extensão das áreas impactadas pelos incêndios detectados,
uma vez que se concentra na captação da energia emitida pelo fogo em atividade,
antes de considerar a área geral de influência do incêndio, como observado por Roy
et al. (2022), Giglio et al. (2009) .

Em contraste, a abordagem de mapeamento pós-fogo proporciona a capacidade de
delinear o perímetro do incêndio, calcular a área afetada e estimar os danos causa-
dos por incêndios florestais, representando uma ferramenta valiosa para avaliar os
impactos desses eventos, como discutido por Giglio et al. (2006).

O sensoriamento remoto fornece uma fonte global de dados que é amplamente em-
pregada para o monitoramento de inúmeros incêndios em diversas regiões, como
evidenciado por estudos anteriores Dwyer et al. (2000), Giglio et al. (2006), Ichoku
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et al. (2008). A detecção automatizada de incêndios em imagens de sensoriamento
remoto representa uma área de pesquisa essencial que contribui significativamente
para a extração de informações, destinadas a apoiar processos decisórios informados,
conforme enfatizado por Cardil et al. (2019).

A observação contínua da Terra por meio de uma série de sensores embarcados em
satélites representa uma abordagem altamente eficaz para monitorar e caracterizar
as mudanças na superfície terrestre ao longo do tempo. Os índices de vegetação,
derivados de dados obtidos por satélites, desempenham um papel essencial na ava-
liação das variações no estado fisiológico e nas propriedades biofísicas da vegetação,
conforme amplamente demonstrado em estudos anteriores (SHE et al., 2015).

No entanto, é importante ressaltar que, devido às distintas características dos sen-
sores utilizados, podem ocorrer disparidades entre os índices espectrais derivados de
múltiplos sensores, mesmo quando aplicados ao mesmo alvo. Essas diferenças são
objeto de investigação e análise em pesquisas como as conduzidas por Gallo et al.
(2005), She et al. (2015).

No âmbito da evolução dos sensores de sensoriamento remoto, o satélite Sentinel-2,
lançado em 2015, se destaca como um exemplo significativo. O Sentinel-2 é mantido
pela ESA, (European Space Agency), e está equipado com um sensor multiespectral
conhecido como o MSI (MultiSpectral Instrument). O MSI possui características
distintivas que o tornam uma ferramenta relevante para pesquisas em sensoriamento
remoto.

Em primeiro lugar, destaca-se a amplitude da área capturada pelo MSI, abrangendo
uma faixa territorial de 290 quilômetros. Ademais, é digno de nota o desempenho do
satélite em termos de resolução temporal, permitindo a aquisição de dados a cada
cinco dias com a presença de dois satélites em órbita, o que contribui para uma
cobertura mais consistente e frequente (INACIO, 2022).

A resolução espacial do MSI também é digna de menção, uma vez que oferece múl-
tiplos níveis de detalhamento: resolução espacial alta e média (10, 20 e 60 m). Essa
capacidade de resolução espacial variável possibilita a obtenção de imagens que aten-
dem a diversas necessidades de pesquisa e aplicação, conforme descrito em Miranda
(2019).

Outro ponto relevante é a extensa gama espectral coberta pelo MSI, com treze
bandas espectrais que abrangem comprimentos de onda que variam de 0,4 a 2,2
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micrômetros por Inacio (2022). Essa riqueza espectral oferece oportunidades para a
análise de uma ampla variedade de fenômenos e características da superfície terres-
tre.

Esta evolução tecnológica representa um avanço no campo do sensoriamento remoto
e desempenha um papel fundamental na pesquisa e na aplicação de inteligência
artificial em áreas como agricultura de precisão, monitoramento ambiental e muito
mais (SOTHE et al., 2017).

Já o satélite Landsat-8, cujo lançamento ocorreu em 2013, representou avanços na
capacidade de imagens da série Landsat. Esta missão trouxe melhorias substanciais,
onde podemos citar a introdução de novas faixas espectrais nos domínios do infra-
vermelho, azul e infravermelho de onda curta SWIR (Short-Wave Infrared), bem
como aprimoramentos na relação sinal/ruído do sensor e na resolução radiométrica
das imagens (ZHU; WOODCOCK, 2014).

O sensor conhecido como OLI (Operational Land Imager), desempenha um pa-
pel fundamental, oferecendo imagens ópticas com resolução espacial de 30 metros
(SOTHE et al., 2017). Além disso, apresenta uma faixa de captura que abrange uma
extensão de 185 quilômetros. As capacidades espectrais em um total de oito bandas
espectrais disponíveis. O período de revisita da órbita do satélite é de dezesseis dias,
o que contribui para uma coleta de dados regular e frequente.

Segundo Li et al. (2017), a combinação dos sensores MSI e OLI representa uma
valiosa fonte de observações multiespectrais com cobertura global, que está acessível
gratuitamente e de forma aberta. No entanto, um dos principais desafios ao utilizar
dados de sensoriamento remoto de múltiplas fontes é a necessidade de realizar a
inter calibração entre diferentes instrumentos.

Além disso, conforme argumentado por Schroeder et al. (2016), a utilização dos
satélites Landsat-8 e Sentinel-2 proporciona uma maior precisão no monitoramento
de incêndios, uma vez que a maioria dos outros satélites normalmente empregados
para essa finalidade apresentam resolução espacial da ordem de 1 km por pixel.

1.1 Contextalização

A série de satélites Landsat tem fornecido imagens contínuas da Terra desde 1972,
estabelecendo-se como uma referência no campo de sensoriamento remoto e servindo
de base para o desenvolvimento de métodos e aplicações ao longo das décadas.
Nos últimos anos, novos satélites foram desenvolvidos e lançados, incluindo a série
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Sentinel, com destaque para o Sentinel-2, composta por dois satélites, o Sentinel-2A
e o Sentinel-2B, lançados em 2015 e 2017, respectivamente.

Muitos dos métodos amplamente utilizados em sensoriamento remoto, originalmente
desenvolvidos para o Landsat, têm o potencial de serem aplicados ao Sentinel-2. No
entanto, a detecção de incêndios, um campo específico desse domínio, frequentemente
requer métodos adaptados a cada satélite, devido às diferenças nas bandas espectrais
e nos limiares de detecção específicos de cada sensor.

No contexto da detecção de incêndios, o desenvolvimento de algoritmos para imagens
do Sentinel-2 ainda está em estágios iniciais se comparado ao Landsat. Este cenário
destaca a necessidade de abordagens inovadoras.

Um desses avanços é o desenvolvimento de redes neurais, que teve início no final
dos anos 80, mas ganhou destaque recentemente graças a avanços tecnológicos. Em
2012, a rede neural AlexNet foi proposta, marcando o início do movimento das CNNs
(Convolutional Neural Network) (KRIZHEVSKY et al., 2017), capazes de processar
grandes volumes de imagens. Desde então, diversas arquiteturas de CNNs, como
U-Net, VGG16 descrito em Mascarenhas e Agarwal (2021) e GoogleNet (PHAM,
2021), foram desenvolvidas, cada uma com seu próprio propósito em segmentação
e classificação de imagens, diferindo em termos de estrutura, número de camadas e
filtros.

A arquitetura U-Net, introduzida por Ronneberger et al. (2015), provou ser eficaz
e eficiente em tarefas de segmentação de imagens, ganhando ampla adoção glo-
balmente. Essa arquitetura é capaz de treinar com eficiência grandes conjuntos de
dados, usando um processo de contração para prever pixels com alta probabilidade
de classificação desejada. Além disso, a U-Net também pode ser empregada em ce-
nários com conjuntos de treinamento limitados, tornando-se uma ferramenta versátil
para diversas aplicações de segmentação semântica.

Nesse contexto, a identificação de métricas adequadas torna-se fundamental para
auxiliar na tomada de decisões ao trabalhar com imagens de satélite.

1.2 Objetivos

Objetivo Geral: O objetivo deste estudo é desenvolver metodologia de identificação
de focos ativos de incêndio em imagens obtidas pelos satélites Sentinel-2 e Landsat-
8, com o propósito de contribuir o planejamento das equipes de combate a incêndios,
proporcionando uma ferramenta de identificação e monitoramento desses eventos.
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Para alcançar esse objetivo, será implementada uma rede neural U-Net genérica,
que poderá ser validada com imagens adquiridas pelo satélite Sentinel-2 e usada
para fazer inferências em imagens do satélite Landsat-8. Esse sistema permitirá a
identificação de incêndios ativos em ambos os satélites.

1.2.1 Objetivos específicos

Para alcançar o objetivo geral deste trabalho, alguns objetivos específicos deverão
ser atingidos:

a) Elaborar um banco de dados destinado à avaliação de focos de incêndio
através de uma variedade de sensores.

b) Delimitar a extensão da frente do incêndio com o propósito de notificar as
equipes de combate ao fogo e possibilitar a preparação para a ação.

c) Determinar o ponto central do incêndio, visando otimizar a prontidão e a
chegada das equipes ao local do fogo.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, a base teórica está estruturada de maneira abrangente para com-
preensão dos principais elementos. Na Seção 2.1, exploramos a aplicação do sen-
soriamento remoto no estudo de queimadas; a Seção 2.2 analisa as características
dos satélites empregados nesta pesquisa. Aprofundando-se, a Seção 2.3 investiga a
arquitetura das Redes Neurais Artificiais, enquanto a Seção 2.4 detalha as funções
de perda. A seguir, a Seção 2.5 examina os otimizadores, seguida pela Seção 2.6 que
aborda as Redes Neurais Convolucionais, com destaque para a U-NET. Na Seção
2.7, apresentamos as características específicas de queimada e incêndio. Concluindo,
a Seção 2.8 se dedica à discussão sobre a detecção de incêndios em imagens de
sensoriamento remoto.

2.1 Sensoriamento remoto aplicado ao estudo de queimadas

O sensoriamento remoto, de acordo com Florenno (2007), é uma poderosa técnica
que se baseia na aquisição de imagens através de equipamentos capazes de cap-
tar a reflexão das radiações eletromagnéticas emitidas por alvos na superfície ter-
restre. Essa abordagem permite a obtenção de informações detalhadas sobre uma
determinada área, objeto ou fenômeno sem a necessidade de contato físico entre o
pesquisador, o sensor e a área de estudo, conforme ilustrado na Figura 2.1.

Figura 2.1 - Aquisição de imagens por Sensoriamento Remoto.

Fonte: Florenno (2007).
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O campo do sensoriamento remoto abrange diversas técnicas, incluindo fotografias
aéreas, imagens de radar e dados de satélite. Conforme apontado por Slater (1980),
os sistemas sensores capazes de capturar e registrar a radiância refletida ou emitida
por objetos na superfície terrestre e na atmosfera têm desempenhado um papel
fundamental em estudos de diagnóstico e planejamento do uso de recursos naturais.

Uma das técnicas frequentemente empregadas por essa ferramenta em diagnósticos
e planejamento de recursos naturais é a análise multitemporal. Conforme descrito
por Novo (2010), a análise multitemporal envolve a manipulação de imagens da
mesma área em diferentes datas, permitindo a identificação de mudanças ao longo
do tempo.

Dessa forma, as séries temporais de dados de sensoriamento remoto representam
ferramentas valiosas para identificar e caracterizar as dinâmicas dos ecossistemas
terrestres em uma escala temporal, como ressaltado por Zhang et al. (2013). Essas
séries temporais auxiliam na detecção e monitoramento de uma variedade de alte-
rações na superfície terrestre ao longo do tempo, incluindo o acompanhamento de
incêndios em uma área ao longo de vários anos.

Santos et al. (2011a) destacam a crescente importância das geotecnologias como um
recurso valioso para subsidiar a identificação de incêndios florestais, permitindo a
localização, quantificação e a realização de análises espaço-temporais das áreas afe-
tadas. A detecção de áreas queimadas por meio do Sensoriamento Remoto depende
da captação de fontes de radiação, como a emissão resultante da queima, a reflexão
das áreas incendiadas e a reflexão do solo exposto. Uma das abordagens mais comuns
para identificar áreas queimadas envolve a observação das mudanças na superfície
entre as áreas com vegetação e as áreas de solo exposto (FRANÇA; FERREIRA,
2005).

A obtenção de informações detalhadas, monitoradas e atualizadas sobre a extensão
e a localização de áreas queimadas é de extrema importância, uma vez que permite
a avaliação e quantificação dos impactos ecológicos, o monitoramento das mudanças
na cobertura do solo e a condução de estudos de impacto ambiental decorrentes dos
incêndios florestais. O Sensoriamento Remoto se revela como uma ferramenta valiosa
para a obtenção dessas informações, especialmente em áreas extensas afetadas pelo
fogo ou regiões de difícil acesso (PEREIRA et al., 1997). Pinheiro e Borges (2014)
corroboram que o Sensoriamento Remoto, quando combinado com o geoprocessa-
mento, são ferramentas essenciais para a rápida detecção de mudanças ambientais.
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Conforme argumentado por Batista (2004), o uso do Sensoriamento Remoto como
uma ferramenta para a detecção de focos de calor é amplamente justificado, especi-
almente em países de grande extensão territorial, como o Brasil. O monitoramento
de incêndios em escala nacional e regional por meio de imagens de satélite representa
um método eficiente e de custo acessível em comparação com outras abordagens de
detecção.

Silva et al. (2013) chegaram à conclusão de que o uso de imagens de satélite em con-
junto com técnicas de Sensoriamento Remoto para o estudo de incêndios florestais é,
de fato, um método eficaz, direto e viável. Esse método demonstrou sua capacidade
de fornecer informações sobre a localização precisa das áreas afetadas e permitir a
quantificação desses eventos. De acordo com Corrêa e Alencar (2013), o monitora-
mento de incêndios por meio de imagens de satélite é imprescindível, especialmente
em regiões onde a supervisão intensiva é limitada, uma condição que caracteriza a
situação no país.

Como evidenciado, o Sensoriamento Remoto se estabelece como uma ferramenta
relevante para a identificação de incêndios florestais, sobretudo em áreas de difícil
acesso e monitoramento. Essa abordagem permite a análise de informações georre-
ferenciadas, tornando possível a quantificação e a localização de focos de calor em
todo o território nacional.

2.2 Características dos satélites

2.2.1 Satélite Sentinel-2

A ESA tem desenvolvido uma série de satélites conhecidos como Sentinel, ilustrado
na Figura 2.2, que demonstraram grande capacidade na coleta de informações físicas,
biológica e biofísica na superfície terrestre (MALENOVSKỲ et al., 2012). Os dados
do Sentinel-2 representam produtos de grande importância e promissores no campo
do Sensoriamento Remoto (WANG et al., 2016). A disponibilidade de imagens de
satélite gratuitas e o acesso a aplicativos de processamento de imagens de código
aberto fornecidos pela ESA têm facilitado a condução de estudos em diversas áreas
do Sensoriamento Remoto.

O satélite Sentinel-2 opera em uma órbita quase polar e é equipado com um sensor
MSI, que conta com uma largura de 290 km e tem uma dimensão de 100 por 100
km, 12 bits por pixel, e é capaz de recolher informação de 13 bandas espectrais que
variam entre o visível, o infravermelho próximo e o infravermelho de ondas curtas.
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Figura 2.2 - Satélite de sensoriamento remoto da ESA - Sentinel-2.

Fonte: ESA (2014).

A resolução espacial do Sentinel-2 varia de 10 a 60 metros, sendo que quatro das
bandas possuem uma resolução de 10 metros, seis têm resolução de 20 metros e
três têm resolução de 60 metros, obedecendo a uma faixa espectral como se observa
na Tabela 2.1 e Figura 2.3. A frequência de revisitação do satélite é de 10 dias
com um único satélite e de 5 dias quando ambos os satélites operacionais estão em
funcionamento (AGENCY, 2015).

Tabela 2.1 - Resolução Espectral das Bandas do Sentinel-2.

S2A S2B
Resolução

espacial (m)
Nome

da Banda
Número

da Banda
Comprimento de

onda central (nm)
Largura de
banda (nm)

Comprimento de
onda central (nm)

Largura de
banda (nm)

10

Blue B02 492,4 66 492,1 66
Green B03 559,8 36 559 36
Red B04 664,6 31 664,9 31
NIR B08 832,8 106 832,9 106

20

Red Edge 1 B05 704,1 15 703,8 16
Red Edge 2 B06 740,5 15 739,1 15
Red Edge 3 B07 782,8 20 779,7 20
Red Edge 4 B08A 864,7 21 864 22

SWIR 1 B11 1613,7 91 1610,4 94
SWIR 2 B12 2202,4 175 2185,7 185

60
Aerossol B01 442,7 21 442,2 21

Water Vapor B09 945,1 20 943,2 21
Cirrus B10 1373,5 31 1276,9 30

Fonte: Bezerra et al. (2018).
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Figura 2.3 - Bandas Espectrais e Resolução Espacial do Sentinel-2.

Fonte: Marin (2015).

2.2.2 Satélite Landsat-8

Desde o início dos anos 1970, os satélites da série Landsat têm desempenhado um
papel fundamental ao fornecer imagens multiespectrais contínuas da Terra. Esse
registro retrospectivo da superfície do nosso planeta tem sido essencial para apro-
fundar nossa compreensão do impacto das atividades humanas no meio ambiente.
Os dados Landsat têm encontrado aplicações em diversas áreas, incluindo gestão de
recursos terrestres e aquáticos, exploração de recursos naturais como petróleo e mi-
nerais, previsão da produtividade agrícola, monitoramento da qualidade do ar e da
água, detecção de mudanças climáticas e produção de mapas cartográficos conforme
(MUELLER, 2019).

Em 11 de fevereiro de 2013, a NASA (National Aeronautics and Space Adminis-
tration) lançou o Landsat-8. Esse satélite é equipado com dois sensores essenciais:
o TIRS e o OLI. Ambos fornecem dados de alta resolução espacial da superfície
terrestre, uma contribuição que já dura mais de 40 anos e atende a diversas neces-
sidades de pesquisa e aplicação. O desenvolvimento desses sensores foi liderado pelo
GSFC (Goddard Space Flight Center) para o TIRS (Thermal Infrared Sensor)e, no
caso do OLI, pela BATC (Ball Aerospace and Technologies Corporation), conforme
ilustrado na Figura 2.4.

O Landsat-8 realiza revisitações a um mesmo ponto na Terra a cada 16 dias, ope-
rando em órbita quase circular e quase polar, mantendo uma altitude constante de
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Figura 2.4 - Satélite de sensoriamento remoto da USGS - Landsat-8.

Fonte: NASA (2013).

705 km em relação à linha do Equador. Sua passagem sobre a linha do Equador
ocorre por volta das 10:11 da manhã, com uma variação mínima de aproximada-
mente 15 minutos Além disso, as imagens do Landsat-8 apresentam resolução es-
pacial moderada, variando de 15 a 100 metros por pixel, e operam em múltiplos
espectros, incluindo visível, infravermelho próximo, infravermelho de onda curta e
infravermelho térmico. E tem a capacidade de capturar mais de 700 cenas por dia
(MUELLER, 2019).

Para adquirir essas imagens, o Landsat-8 é equipado com dois sensores a bordo: o
OLI e o TIRS. A Tabela 2.2 apresenta informações detalhadas sobre cada banda,
seus comprimentos de onda correspondentes e resoluções espaciais, bem como a
especificação dos sensores responsáveis pela aquisição (MIRANDA, 2019).

Oferece revisita ao mesmo ponto da Terra em até 16 dias (resolução temporal). O
Landsat-8 opera em uma órbita quase circular, quase polar e sincronizada com o
Sol, com uma altitude de 705 km da linha do Equador. Conta com uma travessia
equatorial às 10:11 da manhã (+-15 min) na hora local média MLT durante o nó
descendente. Nesta órbita, o Landsat-8 segue uma sequência de trilhas, fixas no solo
definidas pelo WRS-2 descritas em (MUELLER, 2019).

Fornecendo imagens de resolução espacial moderada, de 15 a 100 metros por pixel,
o Landsat-8 opera nos espectros do visível, infravermelho próximo, infravermelho
de onda curta e infravermelho térmico, capturando mais de 700 cenas por dia. A
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Tabela 2.2 traz as informações de cada banda, comprimentos de onda e resolução
espacial, assim como os sensores responsáveis pela aquisição.

Tabela 2.2 - Resolução espectral das bandas dos dados do satélite Landsat-8.

Sensor Bandas
Espectrais

Resolução
Espectral (nm)

Resolução
Espacial (m)

Resolução
Temporal

Área
Imageada

Resolução
Radiométrica

OLI (Operational
Lander Imager)

(B1) Azul Costeiro 0.43 - 0.45

30 16 dias 170 x 183 km 16 dias

(B2) Azul 0.45 - 0.51
(B3) Verde 0.53 - 0.59

(B4) Vermelho 0.64 - 0.67
(B5) Infra

Vermelho Próximo 0.85 - 0.88

(B6) Infra
Vermelho Médio 1.57 - 1.65

(B7) Infra
Vermelho Médio 2.11 - 2.29

(B8) Pancromática 0.50 - 0.68 15
(B9) Cirrus 1.36 - 1.38 30

TIRS (Termal
Infrared Sensor)

(B10) Infra
Vermelho Termal 10.6 - 11.19

100(B11) Infra
Vermelho Termal 11.5 - 12.51

Fonte: USGS (2013).

Em comparação com os satélites Landsat anteriores, o Landsat-8 incorpora dois no-
vos sensores, conforme ilustrado na Figura 2.5. O sensor OLI guarda semelhanças
com o sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus) do Landsat-7, mas se dife-
rencia ao apresentar duas novas bandas espectrais: a banda 1, destinada à detecção
de coastal aerossol, e a banda 9, projetada para identificação de cirrus. Em con-
traste, o sensor TIRS introduz uma banda infravermelha térmica de alta resolução,
com aproximadamente 30 metros de detalhamento, em comparação com a geração
anterior de satélites Landsat, que oferecia cerca de 60 metros de resolução espacial
nesse espectro (MIRANDA, 2019).

O sensor OLI abriga um total de 9 bandas espectrais de infravermelho próximo,
varrendo uma faixa de 190 km, com uma resolução espacial de 30 metros para todas
as bandas, com exceção da banda 8, conhecida como pancromática, que proporciona
uma resolução espacial mais fina de 15 metros.

2.3 Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

Uma das principais complexidades na aplicação de redes neurais reside em selecionar
a arquitetura mais adequada, dado que esse procedimento é essencialmente experi-
mental e consome considerável tempo de execução. Na prática, é necessário submeter
o processo a uma abordagem que busque testar variados métodos de aprendizado e
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Figura 2.5 - Comprimento de onda entre os sensores Landsat 7 e 8.

Fonte: Sadeck Geotecnologias (2016).

as distintas configurações que uma rede pode assumir para a resolução eficaz de um
problema específico (MIRANDA et al., 2009). De maneira geral, é possível categori-
zar as arquiteturas de redes em três classes distintas: redes de camada única, redes
de múltiplas camadas e redes recorrentes.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) representam algoritmos computacionais que in-
corporam um modelo matemático inspirado na estrutura de organismos inteligentes,
permitindo assim a simplificação da operação cerebral em sistemas computacionais.
Semelhantemente ao funcionamento do cérebro humano, conforme ilustrado na Fi-
gura 2.6 , as RNAs possuem a capacidade de aprendizado e tomada de decisões com
base nas experiências adquiridas. Essa abordagem de processamento constitui um
esquema que viabiliza o armazenamento de conhecimento mediante aprendizagem,
tornando possível a aplicação desse conhecimento nas tarefas específicas a que se
destina (SPÖRL et al., 2011).

Conforme descrito por Haykin (2001), a analogia entre a rede neural e o cérebro
humano pode ser identificada por dois aspectos fundamentais: a) o conhecimento é
obtido pela rede a partir de seu ambiente, mediante o processo de aprendizagem;
b) as forças de conexão entre neurônios, representadas pelos pesos sinápticos, são
empregadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As redes neurais são constituídas por uma quantidade específica de entradas e uni-
dades de processamento, conectadas por meio de pesos sinápticos. A propagação
das entradas ocorre ao longo da topologia da RNA, sendo modificadas pelos pesos
sinápticos e pela função de ativação (AF) dos neurônios, conforme destacado por

14



Figura 2.6 - Modelo de Neurônio Artificial de McCuloch e Pitts.

Fonte: Fernandes et al. (1999).

Machado e Fonseca Júnior (2013). Recebendo n neurônios como entrada em (yi), o
neurônio k calcula a sua saída através de:

yk = AF

(
n∑

i=1
(yiWki + bk)

)
(2.1)

Onde: yi representa a saída calculada pelo neurônio i, Wki é o peso sináptico entre
o neurônio i e o neurônio k, e bk é o peso associado a um valor constante e não
nulo para o neurônio k, conhecido como bias. Quando o neurônio está conectado
às entradas, o termo yi é substituído pela entrada correspondente (MACHADO;
Fonseca Júnior, 2013).

Observa-se a necessidade de determinar os pesos sinápticos e o bias para a utilização
efetiva de uma RNA. O processo de estimação desses parâmetros, denominado trei-
namento, é caracterizado por uma iteração contínua na qual os parâmetros iniciais
são sucessivamente atualizados até alcançar a convergência. Considerando a iteração
j, o peso wki é ajustado da seguinte maneira:

w(j)ki = w(j − 1)ki + ∆w(j) (2.2)

com · w(j)i sendo o vetor de correção ao parâmetro wki na iteração j.

Devido às características não-lineares presentes no mapeamento entre camadas de
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RNAs feedforward, essas redes se destacam como ferramentas adequadas para o con-
trole e modelagem de sistemas. As abordagens matemáticas convencionais para o
controle de sistemas não-lineares recorrem a técnicas de linearização, transformando
a tarefa de controle não-linear em tarefas menores de controle linear. Embora essa
abordagem seja eficaz, ela nem sempre reflete com precisão a realidade dos sistemas
físicos, podendo resultar em soluções subótimas. Devido à sua capacidade de mo-
delar ações não lineares, as RNAs surgem como uma ferramenta para o controle de
sistemas (BRAGA et al., 2000).

Conforme abordado por Braga et al. (2000), um modelo básico de RNA contém
elementos distintos que constituem a base do modelo, os quais desempenham papéis
específicos na estrutura e operação dessa rede. Entre esses componentes, destacam-
se as sinapses, responsáveis por representar as conexões entre os neurônios da RNA,
cada uma com um peso sináptico atribuído. O integrador, por sua vez, realiza a
soma ponderada dos sinais de entrada, levando em consideração os pesos sinápticos
associados. Adicionalmente, a função de ativação atua limitando a amplitude do
valor de saída de um neurônio, enquanto o bias é um valor externamente aplicado a
cada neurônio, influenciando a entrada líquida da função de ativação e modulando
seu efeito. Esses elementos fundamentais constituem a base do modelo de RNA

Segundo Paoletti et al. (2018) as RNAs têm sido amplamente empregadas na classi-
ficação de dados; no entanto, sua aplicação ainda enfrenta desafios, especialmente no
que diz respeito ao processamento de volumes elevados de informações. Tal cenário
resulta em um aumento no tempo de computação necessário para o aprendizado,
além de provocar a saturação dos parâmetros da rede (overfitting).

2.3.1 Função de ativação

Funções de ativação, conforme discutido por Tiwari (2020), desempenham um im-
portante papel nas redes neurais ao introduzir não-linearidade nas saídas de suas
camadas. Esse processo possibilita que a rede aprenda representações mais comple-
xas, aprimorando, assim, sua capacidade de modelar relações não lineares nos dados.
Além disso, as funções de ativação desempenham um papel na estabilização da saída
da rede durante o treinamento, impedindo que os valores dos pesos cresçam indefi-
nidamente. Em ausência de uma função de ativação, uma rede neural se reduziria a
uma combinação linear de camadas, resultando em limitações significativas na sua
capacidade de aprendizado.
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2.3.1.1 Linear

A função de ativação linear, conforme abordada por Furtado (2019), é uma fun-
ção elementar que não introduz não-linearidade na rede neural. Sua representação
gráfica assemelha-se a uma simples linha reta, como na equação y = ax. Se todas
as camadas da rede empregarem essa função de ativação, o resultado global será
linear, independentemente do número de camadas. Por esse motivo, a função de ati-
vação linear é usualmente reservada para a camada de saída da rede, onde a saída
desejada consiste em uma combinação linear das entradas. Nas camadas intermediá-
rias da rede, torna-se imperativo o uso de funções de ativação não lineares, a fim de
capacitar a rede a aprender representações mais complexas e abrangentes dos dados.

2.3.1.2 Tangente hiperbólica

A função tangente hiperbólica, conforme discutido em detalhes por Campos et al.
(2017), costuma produzir resultados superiores em comparação à função sigmoid.
Por essa razão, é frequentemente empregada nas camadas ocultas de redes neurais.
Os valores gerados pela função tangente hiperbólica estão contidos no intervalo de
-1 a 1, o que desempenha um papel fundamental na centralização dos dados. Esse
fator torna a tarefa de aprendizado para as camadas subsequentes mais eficiente,
uma vez que a média da camada oculta é mantida próxima de 0.

2.3.1.3 Sigmoid

A função sigmoid, discutida nesta dissertação referência de Sousa (2022), é uma
função de ativação que realiza o mapeamento de valores reais para o intervalo entre
0 e 1. Essa característica torna a função sigmoid especialmente útil em contextos
de problemas de classificação binária, onde a saída da rede pode ser interpretada
como a probabilidade de pertencer à classe positiva. Quando a entrada da função
sigmoid ultrapassa um determinado limiar, geralmente estabelecido em 0.5, a saída
se aproxima de 1, indicando uma forte confiança na pertinência à classe positiva.
Por outro lado, quando a entrada é inferior a esse limiar, a saída se aproxima de 0,
o que denota uma forte convicção na classe negativa. Nos problemas de classificação
binária, a decisão é tomada por meio da comparação entre a saída da função sigmoid
e o limiar, frequentemente definido em 0.5 Conforme ilustrado na Figura 2.7.

2.3.1.4 Softmax

A função softmax, detalhada no estudo de Vargas et al. (2016), compartilha seme-
lhanças com a função sigmoid, mas encontra seu principal emprego em problemas de
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Figura 2.7 - Função de ativação.

Fonte: Adaptado de Richards (2016).

classificação. Geralmente, é aplicada na camada de saída de um modelo de apren-
dizado de máquina com o propósito de gerar probabilidades indicativas das classes
associadas a cada entrada.

A função softmax realiza cálculos exponenciais para cada valor de entrada e, em
seguida, normaliza os resultados de tal forma que a soma das probabilidades seja
igual a 1. Ela é um instrumento valioso para transformar as saídas do modelo em uma
distribuição de probabilidade que reflete a confiança do modelo em relação a cada
classe. Nesse contexto, a classe com a maior probabilidade costuma ser selecionada
como a classe de predição conforme explicado em Conferência Internacional sobre
Inteligência Artificial e Estatística (2011). Matematicamente, a função exponencial
é aplicada a cada elemento zj do vetor de entrada z ∈ C = [z1, . . . , zC ] e normalizada
pela soma de todas essas exponenciais:

softmax(z)i = ezi∑K
j=1 ezj

(2.3)

2.3.1.5 ReLU

A função de ativação ReLU, discutida por Bruschi (2022), é uma escolha comum
para as camadas ocultas de redes neurais. Esta função destaca-se pela sua eficiência
computacional, superando a sigmoid e a tangente hiperbólica devido às operações
matemáticas mais simples. Além disso, a ReLU demonstra melhor desempenho e ofe-
rece uma solução para o problema do desaparecimento do gradiente. Esse problema
ocorre quando as camadas mais profundas da rede são treinadas a uma velocidade
muito lenta, devido à diminuição exponencial do gradiente à medida que se propa-
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gam pelas camadas iniciais.

A função ReLU retorna 0 para todos os valores negativos e o próprio valor para
valores positivos, como visto na Figura 2.8. Embora seja computacionalmente leve,
não é centrada em zero. Devido ao resultado ser zero para valores negativos, a ReLU
tem o efeito de ’desativar’ alguns neurônios durante o passo forward, acelerando o
treinamento, mas potencialmente resultando na inatividade desses neurônios, inca-
pazes de aprender se receberem apenas valores negativos. Adicionalmente, a ReLU
pode gerar ativações explosivas, uma vez que não possui um limite superior para
valores positivos. Com isso, a função ReLU é amplamente utilizada no treinamento
de redes neurais, embora não seja comumente empregada na camada de saída (GO-
ODFELLOW et al., 2016a).

Figura 2.8 - Função de ativação ReLU.

Fonte: Adaptado de Shi e Zhao (2023).

2.4 Funções de perda

Nos últimos anos, têm sido propostos vários algoritmos para segmentação de imagens
que fazem uso de diferentes funções de perda durante o processo de aprendizado.

2.4.1 Entropia cruzada

A Entropia Cruzada, também conhecida como "cross-entropy"em inglês, é uma fun-
ção de perda amplamente empregada em problemas de aprendizado de máquina,
principalmente em tarefas de classificação como visto em (MA, 2020). Seu propósito
é medir a disparidade entre a distribuição de probabilidade prevista pelo modelo e
a distribuição real dos rótulos de treinamento.
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A principal finalidade da Entropia Cruzada é quantificar a diferença entre as proba-
bilidades previstas pelo modelo e os rótulos verdadeiros. Quanto maior a discrepância
entre essas distribuições de probabilidade, maior será o valor da função de perda.
No processo de treinamento do modelo, a Entropia Cruzada é usada como o critério
de otimização, no qual o objetivo é minimizar o valor da função de perda.

Uma das vantagens da Entropia Cruzada é sua capacidade de capturar a incerteza
associada à tarefa de classificação. Ela penaliza com mais rigor as previsões incorretas
que o modelo faz com alta confiança, incentivando, assim, o modelo a se tornar mais
preciso em suas previsões. Além disso, a Entropia Cruzada é diferenciável, o que
a torna compatível com o uso de algoritmos de otimização baseados em gradiente
para aperfeiçoar os parâmetros do modelo.

Em problemas de classificação binária é geralmente expressa como:

L(y, ŷ) = −(y log(ŷ) + (1 − y) log(1 − ŷ)) (2.4)

2.4.2 Dice loss

De acordo com Ma (2020) Dice é uma função de perda empregada em problemas de
segmentação de imagens, nos quais o objetivo consiste em subdividir uma imagem
em várias regiões ou classes distintas. O nome "Dice Loss"provém de sua formulação,
que se baseia no coeficiente Dice, uma métrica para avaliar a sobreposição entre duas
máscaras de segmentação.

Que utiliza a função:
DiceLoss(y, p̄) = 1 − 2yp̄ + 1

y + p̄ + 1 (2.5)

Essa função de perda, conhecida como Perda Dice, é calculada com base na com-
paração entre a máscara de segmentação prevista pelo modelo e a máscara de seg-
mentação verdadeira obtida a partir dos rótulos de treinamento. A fórmula habitual
para calcular a Perda Dice é simplesmente 1 menos o coeficiente Dice. O coeficiente
Dice, por sua vez, é calculado como o dobro da interseção entre as duas máscaras,
dividido pela soma das áreas das duas máscaras.

A Perda Dice apresenta diversas vantagens, sendo uma delas a habilidade de lidar
com desequilíbrios entre as classes, algo comum em problemas de segmentação de
imagens, em que algumas regiões podem ser significativamente menores ou mais
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raras do que outras. Em comparação com outras funções de perda, a Perda Dice
penaliza os falsos negativos de forma mais suave, o que frequentemente resulta em
segmentações aprimoradas em regiões com baixa sobreposição.

Adicionalmente, a Perda Dice pode ser combinada com outras funções de perda,
como a Entropia Cruzada, para criar funções de perda compostas que consideram
diferentes aspectos do problema de segmentação. Ela é amplamente aplicada como
critério de otimização durante o treinamento do modelo, com o objetivo de minimizar
o valor da Perda Dice.

2.4.3 Erro quadrático médio

O EQM, (Erro Quadrático Médio), é uma função de perda amplamente empregada
em problemas de aprendizado de máquina, com destaque especial para tarefas de
regressão. Essa métrica é calculada como a média dos quadrados das discrepâncias
entre as previsões do modelo e os valores reais dos rótulos de treinamento.

A fórmula geralmente usada para calcular o EQM é a seguinte:

EQM = 1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.6)

onde yi é o valor previsto pelo modelo, ŷi é o valor verdadeiro do rótulo de treina-
mento e N é o número total de amostras de treinamento.

O EQM é empregado como função de perda durante o processo de treinamento do
modelo, com o propósito de ajustar os pesos dos parâmetros do modelo, de modo a
minimizar o valor do EQM. Esta métrica é particularmente eficaz em problemas de
regressão, nos quais o objetivo é prever valores numéricos contínuos.

Uma das vantagens notáveis do EQM é sua capacidade de penalizar fortemente
previsões incorretas, uma vez que o quadrado das diferenças amplifica erros maiores.
No entanto, é importante ressaltar que essa métrica pode ser sensível a outliers, ou
seja, a amostras de treinamento que se encontram significativamente distantes dos
demais pontos de dados. Além disso, o EQM pode ser influenciado por desequilíbrios
de escala nos dados, o que pode resultar em resultados distorcidos, particularmente
em cenários nos quais as variáveis de entrada apresentam escalas substancialmente
diferentes.
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2.5 Otimizadores

Nos modelos de aprendizagem profunda e automática, uma função de perda é em-
pregada para avaliar o desempenho do modelo em um dado ponto. O processo de
aprendizagem é essencialmente um processo de treinamento da rede neural, visando
minimizar essa função de perda. A lógica por trás dessa abordagem é que uma re-
dução do erro na função de perda reflete um desempenho aprimorado do modelo.
Esse procedimento de minimização (ou maximização) de uma expressão matemática
é denominado otimização.

Os otimizadores desempenham um papel fundamental nesse contexto. São algorit-
mos ou métodos que se encarregam de ajustar os atributos da rede neural, tais como
os pesos e a taxa de aprendizagem, com o objetivo de diminuir as perdas e resolver
problemas de otimização.

Diversos otimizadores estão disponíveis, incluindo o Gradiente Descendente, o Gra-
diente Descendente em Lote, o SGD (Stochastic Gradient Descent), o SGD com
momentum, o RMSprop, o Adagrad, o Adam (Adaptive Moment Estimation), entre
outros. Cada um desses otimizadores possui suas próprias características distintas e
é aplicado de acordo com a natureza do problema em questão, bem como as neces-
sidades específicas do modelo de aprendizagem profunda. A escolha apropriada do
otimizador pode ter um impacto substancial no desempenho do modelo durante o
processo de treinamento.

2.5.1 Gradiente descendente

Segundo Ruder (2016) o Gradiente Descendente é uma técnica empregada na mini-
mização de uma função objetivo J(θ), que depende dos parâmetros de um modelo
θ ∈ Rd. Essa técnica opera por meio da atualização desses parâmetros na direção
contrária ao gradiente da função objetivo, representado como ∇θJ(θ). O valor do
hiperparâmetro conhecido como taxa de aprendizagem, denotado como η, desempe-
nha um papel crucial na otimização, pois ele dita o tamanho dos passos tomados
durante o processo. Em essência, a taxa de aprendizagem influencia a velocidade
com a qual o mínimo local da função é alcançado. Em outras palavras, o Gradiente
Descendente segue a direção do declive da superfície modelada pela função objetivo,
avançando de cima para baixo até que o valor mínimo seja atingido. É importante
mencionar que existem diversas variações do Gradiente Descendente, cada uma com
suas próprias características distintas e estratégias específicas para a atualização dos
parâmetros.
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2.5.2 SGD com Momentum

O SGD pode enfrentar dificuldades em áreas onde a superfície da função objetivo
tem curvas acentuadas em uma dimensão e mais suaves em outras, o que é comum
em torno de mínimos locais. Nessas situações, o SGD pode oscilar em torno desses
mínimos locais e fazer progresso lento ao longo do fundo em direção ao mínimo
global.

Uma abordagem para mitigar esse problema é o SGD com Momentum, que é um
método que acelera o SGD na direção relevante e suaviza as oscilações conforme
descrito por (QIAN, 1999). Ele faz isso adicionando uma fração γ do vetor de atu-
alização do passo de tempo anterior ao vetor de atualização atual.

Analogamente, o uso de momentum é como empurrar uma bola colina abaixo. A
bola acumula velocidade enquanto desce, tornando-se mais rápida ao longo do ca-
minho até atingir sua velocidade terminal. O mesmo acontece com a atualização dos
parâmetros: o termo momentum aumenta para as dimensões cujos gradientes apon-
tam na mesma direção, reduzindo as atualizações para as dimensões cujos gradientes
mudam de direção (SILVA, 2019). Como resultado, a convergência do otimizador é
acelerada e as oscilações são reduzidas. O usual é considerar γ = 0.9. Adotando gt

= ∇θL(θt|x, y), temos a regra de iteração:

vt+1 = γvt + ηgt (2.7)

θt+1 = θt − vt (2.8)

2.5.3 Adagrad

O Adagrad é um algoritmo de otimização baseado em gradientes que se adapta
automaticamente para ajustar as taxas de aprendizagem dos parâmetros, levando
em consideração a frequência das features. Especificamente, ele realiza atualizações
menores (ou seja, com taxas de aprendizagem baixas) para os parâmetros associados
a features que ocorrem com frequência e, por outro lado, efetua atualizações maiores
(ou seja, com taxas de aprendizagem elevadas) para os parâmetros relacionados a
features menos frequentes. Isso faz com que o Adagrad seja particularmente adequado
para lidar com dados dispersos.
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Uma das principais vantagens do Adagrad é que ele elimina a necessidade de ajustes
manuais das taxas de aprendizagem. Geralmente, o valor padrão de 0,01 é suficiente
para a taxa de aprendizagem como mencionado em (DUCHI et al., 2011).

No entanto, o Adagrad pode enfrentar o desafio da acumulação de gradientes qua-
dráticos no denominador, resultando em uma diminuição contínua da taxa de apren-
dizagem à medida que o treinamento progride, levando a valores extremamente pe-
quenos. Esse cenário pode fazer com que o algoritmo se torne incapaz de aprender
novos padrões.

A equação do Adagrad para atualização de parâmetros é a seguinte:

θt+1,i = θt,i − η√
Gt,ii + ϵ

· gt,i (2.9)

Onde: - θt+1,i é o novo valor do parâmetro i no passo de tempo t + 1.
- θt,i é o valor atual do parâmetro i no passo de tempo t.
- η é a taxa de aprendizagem.
- Gt,ii é a soma dos quadrados dos gradientes passados até o passo de tempo t para
o parâmetro i.
- gt,i é o gradiente do erro em relação ao parâmetro i no passo de tempo t.
- ϵ é um valor pequeno (geralmente próximo a zero) usado para evitar a divisão por
zero.

2.5.4 RMSprop

O RMSprop é uma solução proposta por (HINTON et al., 2012) para abordar o
desafio da rápida diminuição da taxa de aprendizagem observada no Adagrad. A
abordagem do RMSprop para resolver esse problema envolve a divisão da taxa de
aprendizagem pela média exponencialmente decrescente dos gradientes ao quadrado.
(HINTON et al., 2012) recomendou o uso de um valor de 0.9 para o hiperparâmetro
γ, que controla a taxa de decaimento exponencial, e um valor de 0.001 para a taxa
de aprendizagem, com base em sua vasta experiência e em resultados de estudos
anteriores na literatura de otimização de gradientes. Como resultado, o RMSprop
tem conquistado ampla adoção como uma alternativa eficaz ao Adagrad em diversas
aplicações de aprendizado de máquina (SILVA, 2019).
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∆θt,i = − η√
E(g2

t,i) + ϵ
gt,i (2.10)

θt+1,i = θt,i + ∆θt,i (2.11)

Geoff Hinton sugere que sejam usados os valores γ = 0.9 e η = 0.001 .

2.5.5 Adam

O otimizador Adam é um método de otimização de gradientes que calcula taxas
de aprendizagem adaptativas para cada parâmetro conforme visto em (ADAM. . . ,
2005). Além de manter uma média exponencialmente decrescente dos gradientes qua-
drados anteriores (representada por vt), este otimizador também mantém uma média
exponencialmente decrescente dos gradientes anteriores (representada por mt), que
é uma característica compartilhada com o SGD com Momentum. Enquanto o SGD
com Momentum pode ser comparado a uma bola rolando colina abaixo, o algoritmo
Adam pode ser visualizado como uma bola com atrito, capaz de encontrar mínimos
planos na superfície de erro. As médias exponencialmente decrescentes dos gradien-
tes anteriores mt e dos gradientes quadrados anteriores vt são calculadas usando as
seguintes fórmulas:

mt = β1mt−1 + (1 − β1)gt (2.12)

vt = β2vt−1 + (1 − β2)g2
t (2.13)

Aqui, as estimativas mt e vt no algoritmo Adam representam o primeiro momento
(ou seja, a média) e o segundo momento (ou seja, a variância descentralizada),
respectivamente. Inicializadas como vetores de zeros, as estimativas mt e vt, de
acordo com os criadores do Adam, tendem a se aproximar de zero, especialmente
nas etapas iniciais e quando as taxas de decaimento são pequenas (ou seja, quando
β1 e β2 estão próximos de 1). Para corrigir esse viés, são calculadas as estimativas
corrigidas pelo bias do primeiro e segundo momento:

m̂t = mt

1 − βt
1

(2.14)
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v̂t = vt

1 − βt
2

(2.15)

2.6 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais compõem uma categoria do aprendizado profundo,
focada no reconhecimento de imagens. Diversas arquiteturas de CNN, tais como
VGGNet, ResNet, LeNet e AlexNet, conforme mencionado em Kim et al. (2021),
além das redes U-Net e W-Net discutidas em Machkour et al. (2023), têm sido alvo
de estudo devido à sua eficácia.

Os avanços nas tecnologias digitais da informação, com destaque para as Unidades
Gráficas de Processamento, juntamente com o aumento exponencial na disponibi-
lidade de dados no formato digital, impulsionaram o desenvolvimento das Redes
Neurais Artificiais Profundas. Essas redes, desenvolvidas pelo grupo de pesquisa li-
derado por (LECUN et al., 2015) no final da década de 90, inicialmente para tarefas
como o reconhecimento de dígitos em cheques, têm desempenhado um papel funda-
mental na evolução das técnicas de reconhecimento de padrões. Essa evolução tem
sido gradualmente marcada pela substituição progressiva dos métodos clássicos por
abordagens baseadas em Deep Learning, que têm demonstrado resultados superiores
(KRIZHEVSKY et al., 2012).

Quanto ao conceito de "aprendizado profundo", não existe um consenso estrito sobre
a distinção precisa entre redes profundas e rasas. De maneira geral, redes profundas
são caracterizadas por conterem várias camadas de treinamento e serem aplicadas a
grandes volumes de dados (LECUN et al., 2015).

Nas abordagens tradicionais de aprendizado de máquina, as imagens normalmente
passam por uma etapa de conversão em vetores de atributos ou características an-
tes de serem utilizadas em sistemas de reconhecimento de padrões (SOUZA, 2019).
Em contrapartida, em uma Rede Neural Convolucional, a própria imagem, seja
pré-processada ou não, é diretamente inserida na primeira camada da rede, como
ilustrado na Figura 2.9. Nessa camada, durante o treinamento, a CNN automati-
camente extrai um conjunto de atributos de baixo nível, representados por filtros
convolucionais.

Quanto aos filtros convolucionais, seu funcionamento pode ser compreendido a par-
tir de uma perspectiva matemática como um produto de matrizes, como ilustrado
na Figura 2.10. A operação de convolução é composta por três componentes essen-
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Figura 2.9 - Estrutura de uma CNN.

Fonte: Elhamraoui (2020).

ciais: a entrada, o detector de características, comumente referido como o kernel de
convolução, e o mapa de características, que é o resultado gerado por essa operação.

Figura 2.10 - Aplicação de filtro de convolução 3x3.

Fonte: Adaptada de Souza e Magalhães (2018).

Em linhas gerais, os filtros convolucionais na primeira camada têm a capacidade de
capturar elementos visuais básicos, tais como pontos, linhas e bordas que delimitam
variações de tons de cinza ou cores na imagem. A aplicação da convolução entre a
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imagem de entrada e esses múltiplos filtros resulta na criação de um conjunto de
mapas de ativação, os quais se assemelham a imagens filtradas. A camada convoluci-
onal subsequente processa os mapas de ativação obtidos na camada anterior, fazendo
uso de outros filtros que são automaticamente ajustados durante o treinamento da
rede. Este processo gera novos mapas de ativação, que por sua vez serão submetidos
à próxima camada convolucional, e assim sucessivamente.

Outra operação fundamental realizada em redes convolucionais é conhecida como
Pooling, que tem como objetivo realçar as características mais significativas da ima-
gem. Nessa operação, uma janela é deslizada pela imagem, destacando o valor médio
ou máximo encontrado nessa janela conforme ilustrado na Figura 2.11.

Figura 2.11 - Operações de pooling.

Exemplo de operação de max pooling e average pooling com um tamanho de filtro de
pixel 2x2 a partir de uma entrada de pixel 4x4. No max pooling, cada filtro seleciona o
valor máximo e, em seguida, é organizado em uma nova saída com tamanho de 2x2 pixels.
Enquanto no average pooling, o valor obtido é a média do tamanho do filtro.

Fonte: Yani et al. (2019).

A camada de pooling, que opera nos mapas de características, possui dimensões
menores e apresenta diferentes métodos de pooling. O pooling pode ser realizado por
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média, onde é calculada a média de cada valor no mapa de características, ou por
soma. No entanto, o método mais comum é o pooling máximo. A operação de pooling
máximo, ilustrada na Figura 2.12, utiliza um filtro de dimensões 2x2, com um passo
de 2 e sem sobreposição. Nessa operação, apenas o valor máximo é passado para a
camada seguinte, enquanto os demais valores são descartados. Portanto, dos valores
de entrada 3, 5, 1, 1, apenas o valor máximo, que é 5, é retido.

Figura 2.12 - Max Pooling com kernel 2x2.

Fonte: Escalona Uriel e Arce (2019).

O uso de um passo de 2 significa que o filtro se move pela imagem de entrada em in-
crementos de dois, resultando em uma imagem de saída com metade do comprimento
e da largura em comparação à imagem de entrada.

Um exemplo adicional de pooling, conforme mostrado na Figura 2.13, demonstra
a aplicação da função max pooling a uma imagem de entrada com dimensões 5x5,
utilizando um stride de 1. Isso resulta em uma saída com dimensões reduzidas para
3x3.

Figura 2.13 - Agrupamento tradicional.

Fonte: Adaptada de Dumoulin e Visin (2016).
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Uma característica importante das camadas de pooling máximo é a preservação da
relação espacial. Isso significa que essas camadas adquirem um certo nível de invari-
ância a pequenos deslocamentos, rotações e alterações de escala, o que é fundamental
em tarefas de processamento de imagens, como visto em (LECUN et al., 2015).

Quanto ao algoritmo de aprendizado utilizado em redes neurais convolucionais pro-
fundas, o backpropagation tem sido o mais amplamente empregado, conforme indi-
cado por Goodfellow e outros autores em Deep Learning (GOODFELLOW et al.,
2016b). Um aspecto notável das Redes Neurais Convolucionais Profundas é a sua
capacidade de aprendizado hierárquico: à medida que se avança pelas camadas da
rede, as características aprendidas se tornam progressivamente mais complexas, re-
presentando combinações das características das camadas anteriores. Esse processo
resulta na formação de uma hierarquia de atributos, onde as camadas subsequentes
criam níveis de abstração cada vez mais elevados.

2.6.1 U-Net

Uma arquitetura de CNN amplamente adotada para a segmentação de imagens é
conhecida como U-Net, e foi originalmente proposta por (RONNEBERGER et al.,
2015). A U-Net foi concebida inicialmente para ser aplicada em imagens biomédicas,
com o propósito de auxiliar em tarefas que incluem detecção, quantificação de células
e medições de formas, como destacado por (FALK et al., 2019) e exemplificado na
Figura 2.14.

A arquitetura U-Net foi desenvolvida a partir de CNN tradicional, que originalmente
tinha como objetivo a classificação de imagens, onde a entrada input era uma imagem
e a saída era um rótulo de classe. No entanto, em contextos biomédicos, a necessidade
vai além da simples confirmação ou negação de uma doença; também é necessário
localizar a área que apresenta a anormalidade clínica, como enfatizado por Falk et
al. (2019) e Ronneberger et al. (2015).

A U-Net foi projetada para resolver o desafio de localizar anomalias detectadas. A
capacidade de localização e diferenciação de anomalias é alcançada principalmente
por dois motivos: em primeiro lugar, a U-Net realiza classificação pixel a pixel,
embora seja treinada em regiões (patches ou chips), o que exige que a entrada e a
saída tenham o mesmo tamanho; em segundo lugar, a arquitetura inclui uma fase de
expansão específica para compensar a perda de capacidade de localização decorrente
das múltiplas convoluções na fase de contração (GLäNZER et al., 2023).
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Figura 2.14 - Arquitetura U-Net.

A arquitetura da rede. A rede é baseada na arquitetura U-Net, ou seja, uma rede convolu-
cional codificadora/decodificadora de quatro níveis estendida por portas, links residuais e
blocos recorrentes. A rede segmenta uma classe em imagens de queimadas. Imagens de en-
trada foram recortadas em patches com tamanhos de 64 X 64 X 1 e, após o processamento,
costurando-as novamente na imagem original. Detalhes sobre os elementos individuais da
arquitetura de rede são fornecidos nas caixas inferiores.

Fonte: Ronneberger et al. (2015).

Nesta estrutura, o lado esquerdo da U-Net é chamado de caminho de contração,
codificador ou Encoder dos mapas de características. Esta é a entrada das imagens
na rede, passando por operações de convolução e subamostragem. À medida que a
rede avança em profundidade, a quantidade de mapas de características aumenta,
enquanto a resolução desses mapas diminui progressivamente.

A metade direita da U-Net é chamada de caminho de expansão, decodificador ou
Decoder dos mapas de características. No Decoder, são implementadas novas ope-
rações, tais como dropout e up-convolution. Essas operações têm o efeito de reduzir
a quantidade de mapas de características à medida que são propagadas pela rede,
enquanto, por outro lado, provocam um aumento progressivo na resolução. Isso re-
sulta na geração de uma máscara de segmentação na saída, que possui as mesmas
dimensões das imagens de entrada.

Ao ser inserida na U-Net, cada imagem é submetida a filtros convolucionais com
janelas de tamanho 3x3. A arquitetura da U-Net inclui 64 filtros de convolução na
primeira camada, gerando assim 64 mapas de características. Os termos "Mapas de
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Características"ou "Mapas de Ativação"referem-se aos resultados da filtragem, sendo
assim denominados devido às operações internas da U-Net. Nela, cada operação de
convolução é sucedida pela aplicação da função de ativação ReLU, que permite
apenas a passagem adiante dos valores positivos nos mapas de características. Os
valores negativos são ajustados para zero durante esse processo conforme ilustrado
na Figura 2.15.

Figura 2.15 - Ciclo de Convolução, ReLu, MaxPooling e UpSampling.

Fonte: Produção do autor.

Após a realização de duas operações de convolução seguidas pela ativação ReLU,
a imagem de entrada, inicialmente composta por 4 canais, resulta em uma saída
que consiste em 64 mapas de características, mantendo uma resolução total de
64x568x568, como ilustrado na Figura 2.16. Não ocorre perda de resolução após
essas operações, apesar do uso de filtros de convolução de tamanho 3x3 e um stride
igual a 1. Essa abordagem impede a perda de linhas e colunas de pixels nas bordas
após as operações de convolução (GONZALEZ RAFAEL C.; WOODS, 2008).

O Max Pooling utilizado na U-Net provoca a perda de resolução na matriz de en-
trada, selecionando apenas o valor máximo de uma janela deslizante. O resultado da
subamostragem consiste em um subconjunto representativo da entrada. Essa técnica
é utilizada para diminuir o processamento necessário com a resolução da imagem
de entrada (GLäNZER et al., 2023). Além disso, é fundamental para que a rede
identifique características em diferentes níveis de detalhes, que podem variar desde
linhas e contornos até objetos inteiros.

Semelhante à operação de convolução, a subamostragem utiliza uma janela deslizante
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Figura 2.16 - Ramo esquerdo da arquitetura.

Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).

na imagem com um passo definido. Na U-Net, a janela possui dimensões de 2 x 2, e o
valor do passo (stride) é igual a 2 tanto na horizontal quanto na vertical, como visto
na Figura 2.12. Isso garante que a janela de subamostragem seja sempre aplicada
em regiões distintas da matriz, sem sobreposição. Como resultado, a resolução é
reduzida pela metade na saída da operação de Max Pooling da U-Net.

Na fase de expansão da rede U-Net, são realizadas operações de padding seguidas por
convoluções transpostas, como explicado por Gonzalez Rafael C.; Woods (2008). A
convolução transposta é uma técnica de upsampling que aumenta as dimensões das
imagens. Por exemplo, no início do ramo ascendente da U-Net, conforme mostrado na
Figura 2.17, a convolução transposta expande a imagem de entrada de 28x28x1024
para 56x56x512. Em seguida, essa imagem é concatenada com a correspondente
do caminho de contração, formando uma imagem de tamanho 56x56x1024. Essa
concatenação é necessária para combinar informações das camadas anteriores e obter
previsões mais precisas.

À medida que a arquitetura U-Net avança, com camadas de informações texturais e
contextuais adicionadas devido à fase de contração e à aplicação sucessiva de filtros
convolucionais, o tamanho da matriz e a capacidade de localização são restaurados
graças à fase de expansão, com suas convoluções transpostas e operações de padding,
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Figura 2.17 - Ramo direito da arquitetura.

Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).

conforme ilustrado na Figura 2.18, A convolução transposta faz no ramo direito o
trabalho inverso que o Max Pooling faz no ramo esquerdo.

As redes convolucionais comumente empregam a não-linearidade ReLU para asse-
gurar que a ativação dos mapas de características seja sempre positiva. Visando
obter reconstruções válidas, que também devem manter valores positivos em cada
camada, o sinal reconstruído é submetido a uma não-linearidade ReLU. A utilização
de funções de ativação distintas demandaria ajustes nessa etapa, uma vez que seria
necessário encontrar uma função capaz de reverter o efeito da função de ativação
utilizada conforme visto em Bruschi (2022).

Isso nos leva à última etapa da arquitetura U-Net, onde ocorre a segmentação semân-
tica, atingindo o objetivo central de uma CNN, ou seja, a previsão ou classificação
matricial, como ilustrado na Figura 2.19.

2.7 Queimadas e incêndios

No contexto da classificação de eventos com presença de fogo em áreas rurais e/ou
florestais, existem duas definições distintas que são frequentemente encontradas na
literatura: queimadas e incêndios. Essas definições são amplamente discutidas e, em
alguns casos, são usadas de maneira geral.

De acordo com o Manual para Formação de Brigadista de Prevenção e Combate aos
Incêndios Florestais do Instituto Chico Mendes de Conservação da Biodiversidade
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Figura 2.18 - Diagrama da reconstrução por deconvolução.

Uma camada deconvolucional (à esquerda) ligada a uma camada convolucional (à direita).
A rede deconvolucional reconstrói uma versão aproximada dos feature maps da camada
convolucional anterior. Em baixo: Uma ilustração da operação de unpooling, usando swit-
ches que guardam a posição do máximo local em cada região de pooling (zonas coloridas)
de uma rede convolucional.

Fonte: Zeiler e Fergus (2014).

Figura 2.19 - Saída da arquitetura.

Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).
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(LEMOS et al., 2021), o termo ’queimada controlada’ se refere a uma prática agrícola
ou florestal que utiliza o fogo de maneira planejada, com controle cuidadoso de sua
intensidade e limitação a uma área predeterminada. Por outro lado, o termo ’incêndio
florestal’ (também usado para descrever incêndios em outros tipos de vegetação,
como capoeiras, campos e pradarias) é definido como a ocorrência de fogo sem
controle, que afeta qualquer forma de vegetação e pode ser desencadeado por causas
naturais, intencionais ou por negligência.

Dessa forma, o termo ’incêndio’ pode ser compreendido como a ocorrência de quei-
mas não controladas, eventos que fazem parte da categoria de desastres naturais
ocorrendo em escalas local e regional. Esses incêndios podem ter origem natural,
como aqueles causados por raios, ou podem ser resultado de causas acidentais, como
fogos de artifício, faíscas de estradas de ferro, fogueiras de acampamento, quedas
de balões, rompimentos de cabos de alta tensão, entre outras. Além disso, incêndios
também podem ser provocados intencionalmente de forma criminosa, como menci-
onado por Berlinck e Batista (2020).

Por outro lado, as ’queimadas’ estão associadas a práticas de manejo, ou seja, são
queimas controladas realizadas pela ação humana, conforme explicado por Sales et
al. (2019).

Independentemente da origem, é importante destacar que tanto os incêndios quanto
as queimadas causam danos à biodiversidade e modificam a paisagem, afetando dire-
tamente o equilíbrio dos ecossistemas, como observado por Lopes et al. (2018). Além
disso, esses eventos liberam grandes quantidades de dióxido de carbono (CO2) na at-
mosfera, contribuindo para as mudanças climáticas, como destacado por Venkatesh
et al. (2020).

2.7.1 Risco e perigo de incêndios

No Brasil, frequentemente, os termos ’risco’ e ’perigo’ são utilizados como sinônimos,
embora tenham significados distintos. De acordo com a definição de Tedim e Carva-
lho (2013), o termo ’perigo’ pode ser compreendido como um fenômeno, evento ou
atividade humana potencialmente prejudicial que pode resultar em perda de vidas,
ferimentos ou outros impactos na saúde, danos materiais, perda de meios de sub-
sistência e serviços, perturbação social e econômica, ou dano ambiental. Por outro
lado, ’risco’ é definido como a combinação da probabilidade de ocorrência de um
evento e suas consequências negativas associadas.
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Conforme a definição de Camillo (1999), o ’perigo de incêndio’ é a presença de
material combustível que, devido à sua natureza, localização, arranjo ou qualquer
combinação desses fatores, pode ser queimado e, caso ocorra, representar um risco
para a vida humana, propriedade/benfeitorias e o ambiente. Por outro lado, o ’risco
de incêndio’ é a probabilidade real ou potencial de ocorrência de um incêndio ou
outra forma de combustão de materiais, que pode colocar em perigo a vida humana,
propriedade/benfeitorias e o ambiente.

Em termos gerais, o ’perigo de incêndio’ é usado para descrever a predisposição
ou suscetibilidade de uma determinada área à ocorrência desse evento, enquanto o
’risco de incêndio’ se refere à probabilidade ou chance de um incêndio ocorrer com
base em sua predisposição (POURGHASEMI et al., 2020).

2.7.2 Fatores influenciadores

A ocorrência e disseminação espacial de incêndios e queimadas constituem um pro-
cesso complexo e não linear, impulsionado pela interação de processos bióticos e
abióticos, que dependem da escala geográfica, como observado por Chuvieco et al.
(2019). Bui et al. (2017) descrevem que a ocorrência e a distribuição desses even-
tos são influenciadas por quatro fatores principais, a saber: aspectos climáticos, ação
humana, características topográficas e propriedades da vegetação. A seguir, apresen-
tamos uma descrição dos principais fatores que influenciam incêndios e queimadas,
conforme destacado na literatura.

2.7.2.1 Aspectos climáticos

Os aspectos climáticos desempenham um papel fundamental na determinação dos
padrões dos regimes de incêndios e queimadas, como observado por Marlon et al.
(2013). Não é surpreendente que o relatório do Painel Intergovernamental sobre Mu-
danças Climáticas, visto em Organização das Nações Unidas (ONU) (2008), sugira
que até 2040, as mudanças climáticas deverão aumentar a frequência e a gravidade
dos incêndios e queimadas em todo o mundo, principalmente devido ao aumento da
temperatura associado à redução das taxas de precipitação, que são fatores críticos
no comportamento do fogo.

Os fatores climáticos desempenham um papel importante, pois afetam diretamente a
umidade dos combustíveis naturais, como a serapilheira, gramíneas secas e material
lenhoso não vivo, que, por sua vez, determinam o potencial de ignição e propagação
do fogo. Essas condições incluem temperatura, precipitação, velocidade do vento,
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umidade do ar e umidade do solo, como destacado por Marlon et al. (2013).

Em resumo, a variabilidade climática exerce uma influência direta sobre a ocorrência
de incêndios e queimadas, uma vez que regula a disponibilidade de água no sistema
solo/planta/atmosfera, fatores determinantes na acumulação e na predisposição da
biomassa a ser queimada, conforme observado por Abram et al. (2021).

2.7.2.2 Aspectos antrópicos

Estudos indicam que áreas próximas a atividades humanas, como estradas e assen-
tamentos, apresentam um alto risco de incêndios, conforme apontado por Venkatesh
et al. (2020). No entanto, Marlon et al. (2013) descreve uma tendência global em que
os incêndios são mais frequentes em áreas com níveis intermediários de densidade
populacional. A ocorrência desses eventos é mais rara em áreas densamente povoa-
das, como áreas urbanas, onde a vegetação é mais limitada e a paisagem é altamente
fragmentada. Da mesma forma, em áreas com baixa densidade populacional, como
regiões desérticas e polares, os incêndios também são menos frequentes devido às
condições climáticas adversas e à baixa cobertura vegetal.

Por outro lado, observa-se um aumento significativo na frequência de incêndios, na
faixa de 10% a 20%, apenas em áreas com até 0,1 pessoas por quilômetro quadrado.

2.7.2.3 Fatores topográficos

Os aspectos topográficos, que incluem a altitude, declividade e exposição, desempe-
nham um papel fundamental, pois conseguem integrar informações sobre a região,
como as condições meteorológicas médias e a variabilidade espaço-temporal de fato-
res climáticos, como temperatura do ar, precipitação e radiação solar, como menci-
onado por Leuenberger et al. (2018). Esses fatores têm influência direta no ciclo de
vida da cobertura vegetal e no uso da terra, o que, por sua vez, afeta a ocorrência
de incêndios e queimadas.

A altitude, por exemplo, é uma variável fisiográfica essencial que regula a tempera-
tura, umidade e velocidade do vento, desempenhando um papel crítico na propaga-
ção de incêndios. Isso ocorre porque a altitude influencia a estrutura da vegetação,
a umidade do combustível e a umidade do ar. Por outro lado, a declividade afeta a
taxa de propagação do fogo, com incêndios se movendo mais rapidamente em terre-
nos com inclinação e mais lentamente em terrenos planos. Além disso, relevos mais
ondulados tendem a favorecer incêndios mais rápidos em comparação com áreas com
declividade mais baixa, conforme observado por Camargo et al. (2019).
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A orientação do terreno se refere à direção para a qual as encostas do terreno estão
voltadas. Esse fator influencia a quantidade de radiação solar que incide sobre o
terreno e, consequentemente, afeta a umidade do solo, a temperatura do ar e a
velocidade do vento. Quanto mais direta for a incidência de radiação solar, maior
será a temperatura do ar e menor a umidade, o que tem um impacto direto no tipo
de vegetação e em seu grau de ressecamento, tornando-a mais propensa a queimar,
como explicado por Venkatesh et al. (2020).

2.7.2.4 Características da vegetação

A dinâmica de uso e ocupação do solo pode também influenciar significativamente
a frequência e a gravidade dos incêndios e queimadas em uma determinada região,
como destacado por Marlon et al. (2013). Isso ocorre porque as mudanças na pai-
sagem transformam os elementos naturais, afetando a disponibilidade de biomassa
vegetal, seu grau de ressecamento e, consequentemente, sua susceptibilidade ao fogo.

Em áreas naturais, como densas florestas, ocorre a interceptação da radiação solar,
o que contribui para reduzir a temperatura do ar e do material combustível. Além
disso, essa vegetação atua como uma barreira natural que diminui a velocidade do
vento dentro da floresta, reduzindo as taxas de evaporação e, consequentemente, difi-
cultando o ressecamento do material combustível, conforme mencionado por Gomes
et al. (2020). Por outro lado, em áreas que sofreram alterações, além das mudan-
ças contínuas na carga de combustível, ocorrem alterações nas taxas de evaporação
e na temperatura da superfície. Isso aumenta a vulnerabilidade a incêndios, como
apontado por Aquilué et al. (2020).

Portanto, em estudos relacionados à suscetibilidade de incêndios e queimadas, é co-
mum utilizar índices de vegetação para analisar o teor de umidade do combustível.
Além disso, mapas de uso e cobertura da terra são empregados para avaliar as altera-
ções na cobertura vegetal, que são fatores potencialmente explicativos da ocorrência
desses eventos, conforme destacado por Pourghasemi et al. (2020).

2.8 Detecção de incêndio em imagens de sensoriamento remoto

A técnica de Sensoriamento Remoto tem como um dos principais objetivos a ob-
tenção de informações valiosas através da captura de imagens de satélite, como des-
tacado por CENTENO (2003). No contexto da detecção de incêndios, o propósito
é identificar quais pixels em uma imagem indicam a presença de fogo, permitindo
assim a localização precisa, a extensão e a data do evento.
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Os estudos sobre métodos automáticos para a detecção de incêndios têm raízes que
remontam à década de 1970, quando se começou a analisar quais intervalos espectrais
seriam mais adequados para essa finalidade, como mencionado por Kondratyev et
al. (1972). Matson e Holben (1987) já destacavam que o Sensoriamento Remoto era
a única alternativa viável para monitorar esses eventos em regiões remotas. Em seu
estudo, esses autores empregaram o sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution
Radiometer), em um estudo de caso na região amazônica.

Na década de 1990, o sensor VIRS (Visible and Infrared Scanner), a bordo da missão
TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission), também foi utilizado para a detecção
automática de incêndios. Os algoritmos desenvolvidos para o TRMM-VIRS eram
baseados nos algoritmos do AVHRR, mas incluíam análises contextuais, ou seja,
avaliações da vizinhança de pixels, não se limitando apenas à análise individual de
pixels, como discutido por Giglio et al. (2003).

No âmbito da detecção de incêndios, uma abordagem pioneira foi apresentada por
Kaufman et al. (1998). Eles desenvolveram um método utilizando o sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), o qual foi posteriormente apri-
morado por Giglio et al. (2003). O sensor MODIS continua sendo uma ferramenta
fundamental para a detecção de incêndios devido à sua importância e à extensa vida
útil, proporcionando cobertura global quase diária. Esse sensor é capaz de identifi-
car incêndios com áreas que variam de 100 a 300 metros quadrados (MAIER et al.,
2013).

O sensor MODIS, por exemplo, equipa os satélites Terra e Aqua da NASA, ofe-
recendo uma resolução espacial que varia de 250 metros a 1 quilômetro por pixel.
Esses satélites orbitam a uma altitude de cerca de 705 quilômetros e têm uma taxa
de revisita de 1 a 2 dias (BORGES et al., 2021).

Além disso, o sensor AVHRR, com uma resolução espacial de 1 quilômetro por
pixel, está presente nos satélites NOAA-18 (833 quilômetros de altitude), NOAA-19
(870 quilômetros de altitude) e METOP-B (827 quilômetros de altitude), todos com
revisita diária (OLIVEIRA, 2022).

Outra opção é o sensor VIIRS (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite), mon-
tado nos satélites NASA/NOAA, Suomi NPP (Suomi National Polar-orbiting Part-
nership) e NOAA-20. Ele possui uma resolução espacial de 375 metros e revisita
diária (LI et al., 2020).
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O sensor ABI (Advanced Baseline Imager), equipa o satélite geoestacionário GOES-
16, posicionado a uma altitude de cerca de 36.000 quilômetros da Terra. O ABI é
capaz de capturar imagens a cada 10 minutos, oferecendo uma resolução espacial
que varia de 500 metros a 2 quilômetros (BARMPOUTIS et al., 2020).

Esses sensores e satélites desempenham um papel fundamental no monitoramento
de incêndios, proporcionando uma cobertura global abrangente e revisita frequente.
No entanto, é importante ressaltar que esses sensores têm uma resolução espacial
relativamente limitada. Além disso, existem outros sensores de média resolução espa-
cial, como o Landsat-8 e o Sentinel-2, que serão abordados de forma mais detalhada
nesta pesquisa.
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo aborda tópicos relevantes para a pesquisa, começando com uma breve
revisão dos métodos de detecção de fogo ativo em imagens de satélite. Em seguida,
discute-se o uso da rede U-Net em aplicações de Sensoriamento Remoto e a compa-
ração entre imagens capturadas pelos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2 no
mapeamento da uso e cobertura da terra.

A detecção de fogo ativo em imagens de satélite é um campo pouco explorado, e
a literatura revela que a rede U-Net tem sido utilizada em diversos contextos, mas
ainda carece de investigação específica para essa aplicação. Além disso, a comparação
entre os sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2 é um tema amplamente estudado
em Sensoriamento Remoto.

Neste capítulo, os tópicos relacionados são organizados da seguinte forma: na Seção
3.1, são discutidos os métodos de detecção de fogo ativo em imagens de satélite; a
Seção 3.2 aborda a detecção de focos de incêndio a partir de diversas fontes de dados;
a Seção 3.3 explora o uso da rede U-Net; na Seção 3.4, são apresentados estudos
de comparação entre os sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2. Finalmente, na
Seção 3.5, são apresentadas as considerações finais deste capítulo.

3.1 Detecção de fogo ativo em imagens de satélites

No trabalho de Fusioka (2021), é apresentada uma abordagem para a detecção de
fogo ativo por meio da aplicação de técnicas de aprendizado profundo em imagens
capturadas pelo satélite Landsat-8. O estudo utilizou imagens coletadas nos meses
de Agosto e Setembro de 2020, as quais foram previamente anotadas manualmente.
O objetivo principal foi avaliar a capacidade das redes neurais em se aproximar das
anotações realizadas por especialistas humanos.

As arquiteturas de rede neural testadas no estudo demonstraram a capacidade de se
equiparar aos métodos clássicos presentes na literatura. O desempenho mais notável
alcançado foi uma métrica F1-score de 94.2% e um IoU (Intersection over Union)de
89.0%. Em comparação com as anotações manuais, as redes neurais superaram os
métodos tradicionais, apresentando um F1-score de 89.7% e um IoU de 81.4% em
grande parte dos casos.

Além do trabalho apresentado por Fusioka (2021), outros estudos têm abordado
diferentes métodos para a detecção de áreas com fogo ativo. Por exemplo, Pereira
et al. (2012) conduziram uma análise dos valores médios da área afetada por fogo
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ativo na América do Sul, considerando diferentes tipos de cobertura vegetal. Essa
análise foi baseada na potência radiativa do fogo, a qual foi calculada a partir de
dados provenientes de satélites de média/baixa resolução.

Para este estudo, foram utilizados sensores orbitais, como o MODIS, a bordo da pla-
taforma Terra, bem como os sensores TM e ETM+ dos satélites Landsat 5 e Landsat
7, respectivamente. Além disso, o sensor GOES Imager, integrante da constelação
de satélites GOES, também foi empregado na análise.

No estudo conduzido por Pereira (2021.), foi abordado o desafio da detecção de
incêndios ativos por meio da aplicação de técnicas de aprendizado de máquina em
imagens provenientes dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2. O trabalho envolveu a ava-
liação de tanto métodos de aprendizado de máquina quanto técnicas de aprendizado
profundo, com o objetivo de identificar qual abordagem apresentava um desempenho
superior no processo de detecção de incêndios.

Os experimentos foram conduzidos utilizando um amplo conjunto de dados em escala
global e demonstraram a eficácia das abordagens de detecção. Os resultados obtidos
revelaram que os modelos treinados com base em imagens do Landsat-8 atingiram
uma eficiência de detecção superior a 90%, conforme avaliado pela métrica F-Score,
amplamente reconhecida nos principais rankings de segmentação. Além disso, os
mesmos métodos também foram capazes de realizar inferências precisas em imagens
provenientes do Sentinel-2, alcançando um F-Score de mais de 80%.

É importante destacar que os modelos desenvolvidos foram treinados inicialmente
com informações provenientes do Landsat-8 e posteriormente aplicados com sucesso
para a análise das imagens do Sentinel-2.

3.2 Detecção de focos de incêndios

O estudo realizado por Bertoni e Feder (2018.) propôs a identificação de imagens
com fogo ativo por meio de uma Rede Neural Convolucional, que aplica uma série
de filtros aos dados brutos dos pixels de uma imagem para extrair e aprender carac-
terísticas de nível superior. A função de ativação ReLU (Rectified Linear Unit)foi
aplicada nas saídas das camadas convolucionais para introduzir não-linearidades no
modelo. Também foram utilizadas camadas de agrupamento para reduzir o custo
computacional. Para extrair sub-regiões do mapa de características, foi empregado
o algoritmo de pooling máximo, mantendo o valor máximo e descartando os demais.
Na camada densa final, houve um único nó para cada classe alvo no modelo, com
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uma função de ativação softmax que gera um valor entre 0 e 1 para cada nó. A
inserção de inteligência artificial na classificação de imagens foi avaliada como posi-
tiva, com o modelo apresentando uma taxa de precisão na detecção de incêndios de
91,67%.

A pesquisa conduzida por Nagai e Sou (2020) descreve um processo de detecção de
fogo e fumaça em vídeos, baseado na combinação de métodos de remoção de fundo
e redes neurais convolucionais. Os resultados preliminares indicam que o processo
proposto alcançou uma precisão de 92,3% ao empregar a arquitetura FSDN (Fire
Smoke Detection Network) e 94,88% com a arquitetura XCeption. Essa avaliação foi
realizada em um conjunto de 29 vídeos, onde foram selecionados sequencialmente
4.481 quadros. A divisão dos quadros foi feita da seguinte forma: 2.964 para treina-
mento, 715 para teste e 802 para validação.

No pré-processamento dos dados, foram utilizadas as bibliotecas OpenCV (versão
4.2) e Python (versão 3.6), enquanto para a construção dos modelos CNN, o fra-
mework Keras (versão 2.3) em conjunto com o TensorFlow (versão 2.2) foram ado-
tados. Durante o treinamento e validação, a arquitetura FSDN foi ajustada com
um tamanho de mini-lote de 100, enquanto a arquitetura XCeption utilizou um
tamanho de mini-lote de 16. Como otimizador, foi empregado o SGD, juntamente
com a função de perda categorical crossentropy, devido a necessidade de lidar com
classes desbalanceadas, utilizando pesos calculados proporcionalmente à inversa da
quantidade de dados em cada classe.

A arquitetura FSDN foi criada para realizar a classificação em três classes: fogo,
fumaça e negativo. Ela é composta por 8 camadas convolucionais residuais, 2 cama-
das convolucionais convencionais, 22 blocos de Inception e 1024 neurônios. Por sua
vez, a arquitetura XCeption é constituída por 36 camadas convolucionais dispostas
linearmente, que foram pré-treinadas com a base de dados ImageNet.

A análise efetuada por Duarte et al. (2011) propõe um algoritmo para a detecção
de incêndios florestais, empregando técnicas de RNA e PCA (Principal Component
Analysis). O algoritmo, voltado para o reconhecimento de fumaça e fogo, utiliza uma
rede neural de múltiplas camadas. A taxa de reconhecimento obtida foi de 72% para a
componente vermelha, 32% para a componente verde e 28% para a componente azul.
O estudo utilizou um conjunto de 990 imagens de câmeras CCD em formato colorido
RGB (Red, Green, Blue), divididas por cada um dos componentes de cor. Desse
conjunto, 75% das imagens de cada componente foram usadas para treinamento e
validação da rede neural, enquanto o restante foi reservado para testes.
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A organização dos dados de entrada da rede neural foi realizada no ambiente MA-
TLAB e, posteriormente, aplicados no software SNNS (Stuttgart Neural Network
Simulator). Foram projetadas três Redes Neurais do tipo MLP (Multi-Layer Per-
ceptron), configuradas da seguinte forma: divididas em três camadas, com 14 células
sintéticas representando os neurônios na camada de entrada, 10 neurônios na camada
intermediária e 2 neurônios na camada de saída, referentes a imagens contendo fuma-
ças/incêndio e ruídos. O número de neurônios determinados na camada de entrada
foi obtido por meio da técnica de PCA. Os neurônios na camada escondida foram
definidos com base no número de neurônios da camada de entrada e no tipo de
aplicação da rede.

A pesquisa empregada por Santos et al. (2019) tem como objetivo aprimorar a au-
tomação do processo de classificação de áreas queimadas por meio de dados obtidos
por Sensoriamento Remoto. Os resultados mais promissores foram alcançados por
meio da implementação dos modelos Random Forest e Redes Neurais, que obtiveram
acurácias de 96,4% e 99,1%, respectivamente. Esses resultados destacam a eficácia
da abordagem no processo de classificação de áreas queimadas.

Para alcançar esses resultados, o estudo utilizou um conjunto de dados composto
por 40.726 imagens provenientes dos satélites Terra, Aqua e NPP. Dentre essas
imagens, 4.716 correspondiam a áreas queimadas, enquanto 36.010 representavam
áreas não queimadas. A avaliação dos modelos foi realizada por meio da média dos
valores obtidos em 10 testes de validação cruzada, que indicaram o desempenho de
cada modelo gerado. Adicionalmente, outros métodos, como KNN, DT e SVN (k-
nearest neighbors, Decision Trees, Support Vector Machine), também foram testados
e apresentaram acurácias de 96,4%, 87,9% e 78,4%, respectivamente.

O estudo conduzido por Gontijo et al. (2011) visa validar hotspots na detecção de
incêndios em duas cenas do satélite Landsat 5, equipado com o sensor Thematic
Mapper. Para essa validação, foi gerada uma imagem do NDVI (Normalized Dif-
ference Vegetation Index) com o propósito de utilizá-la no mapeamento das áreas
queimadas. A escolha desse índice se deve à sua ampla utilização, simplicidade com-
putacional e sensibilidade comprovada às mudanças na cobertura vegetal.

Posteriormente, uma imagem de diferença entre os índices das duas imagens foi ge-
rada para destacar as mudanças na vegetação. Nessa imagem de diferença, valores
próximos de zero indicam áreas onde não ocorreram alterações na cobertura vegetal,
valores positivos indicam diminuição na cobertura vegetal, e valores negativos indi-
cam crescimento significativo da cobertura vegetal durante o período considerado.
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A análise comparativa entre as imagens revelou que, dentro da cicatriz de queimada,
334 hotspots apresentaram uma taxa de acerto de 24,61%. Considerando a distância
entre o hotspot e a cicatriz, 399 hotspots tiveram uma taxa de acerto de 29,40%,
considerando a representação de um pixel. Além disso, 305 hotspots, ao levar em
consideração a distância do hotspot até a cicatriz com um deslocamento de até um
pixel, obtiveram uma taxa de acerto de 22,47%.

3.3 Utilização da rede U-Net

No estudo conduzido por Oliveira (2020a), a proposta envolve a criação de um
modelo de aprendizado profundo baseado na arquitetura U-Net, destinado à classi-
ficação de uso e ocupação do solo. Para realizar essa tarefa, uma bacia hidrográfica
específica foi selecionada, e uma imagem de alta qualidade que cobrisse toda a ex-
tensão dessa bacia foi adquirida por meio do satélite Sentinel-2.

Utilizando o software de SIG (Sistema de Informação Geográfica) QGIS, uma más-
cara foi criada. Essa máscara, juntamente com a imagem de satélite, foi utilizada
para gerar recortes que serviram como entrada para a rede neural, possibilitando a
geração de parâmetros do modelo. Posteriormente, a acurácia e a perda do modelo
foram avaliadas.

Os resultados demonstraram que a introdução de técnicas de inteligência artificial
na classificação de imagens de satélite para fins de identificação de uso e ocupação
do solo é altamente eficaz, alcançando uma acurácia máxima de até 95%.

No trabalho realizado por Bragagnolo (2021), foi aplicada a arquitetura de Rede
Neural Totalmente Convolucional conhecida como U-Net em uma metodologia vol-
tada para a identificação da perda de cobertura florestal em dois biomas brasileiros.
O trabalho é apresentado em três artigos distintos.

O primeiro artigo descreve o processo de seleção da FCN (Full Connected Neural)
e realiza uma avaliação preliminar da sua aplicabilidade na detecção de desmata-
mentos em uma região da Amazônia. Os resultados indicaram que a U-Net obteve
as melhores métricas em comparação as arquiteturas SegNet, DeepLabV3+, PspNet,
Vgg-PspNet e FCN32, e resultado similar a ResNet50SegNet. Considerando o custo
computacional e tempo de processamento a U-NEt superou as outras arquiteturas
com tempo de 45 minutos, frente a Vgg-PspNet, com 02:17 horas, o que a tornou a
arquitetura escolhida para continuar os estudos.

No segundo artigo, houve uma análise mais aprofundada das capacidades da U-Net,
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incluindo a identificação da melhor configuração e a avaliação de diferentes combi-
nações de bandas multiespectrais. Esse estudo abrangeu os biomas Mata Atlântica
e Amazônia, e revelou que a U-Net obteve os melhores resultados na classificação de
áreas florestais e não-florestais, especialmente quando se utilizaram quatro bandas
espectrais (vermelha, verde, azul e infravermelha-próxima). A U-Net foi capaz de
mapear as regiões florestais, alcançando elevados valores de acurácia, precisão, recall
e F1-Score, que foram de 0,9880, 0,9871, 0,9882 e 0,9876, respectivamente.

O terceiro artigo apresenta uma metodologia completa e automatizada que utiliza as
configurações otimizadas da U-Net, obtidas nos estudos anteriores, para identificar
áreas desmatadas nos biomas Mata Atlântica e Amazônia por meio de imagens
do satélite Sentinel-2. Os resultados demonstraram que essa metodologia é capaz
de identificar com alta precisão as áreas que sofreram perda de cobertura vegetal,
destacando-se como uma ferramenta relevante para sistemas de monitoramento ou
como um complemento eficaz para sistemas já existentes.

Na pesquisa conduzida por Oliveira (2020b), foi abordada a questão da segmentação
de áreas de plantação. A fim de solucionar esse desafio, foi desenvolvida a arquitetura
de Rede Neural Convolucional denominada Two-stage U-Net. Além disso, o trabalho
também envolveu a criação de um conjunto de dados composto por imagens de
satélite acompanhadas de anotações referentes às áreas de plantação.

A arquitetura proposta passou por um processo de treinamento, no qual os hiperpa-
râmetros da rede, o otimizador, a função de perda e o tamanho do lote de imagens
(batch size) foram ajustados e otimizados. Os resultados obtidos a partir da métrica
IoU da Two-stage U-Net demonstraram um desempenho superior em comparação
com os resultados alcançados por outras arquiteturas utilizadas em estudos similares.

No estudo realizado por Souza (2019), foram exploradas alternativas para a classifi-
cação automatizada de regiões suscetíveis ao acúmulo de hidrocarbonetos, com base
na aplicação de técnicas de aprendizado de máquina destinadas a identificar padrões
em imagens sísmicas. O trabalho empregou RNA, CNN e segmentação semântica,
esta última utilizando uma arquitetura do tipo U-Net.

O conjunto de dados utilizado consistiu em imagens sísmicas provenientes da Bacia
de Sergipe-Alagoas. Diversos indicadores de desempenho, como acurácia, precisão,
recall, Score, erro e IoU , foram empregados para avaliar o desempenho das redes
durante as fases de treinamento e validação. Os resultados obtidos foram satisfa-
tórios, destacando-se especialmente o desempenho das CNNs e, em particular, da
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arquitetura U-Net.

3.4 Comparação dos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2

Na análise efetuada por Calixto et al. (2017), foi proposta uma comparação entre
os sensores ópticos OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2, com o objetivo de determinar
qual deles apresenta uma maior capacidade de separação de classes no contexto do
mapeamento de uso e cobertura da terra. Nesse estudo, todas as bandas ópticas
desses sensores foram empregadas, com os dados expressos em termos de reflec-
tância de superfície. Além disso, foram consideradas apenas as bandas ópticas do
MSI/Sentinel-2 que correspondiam às bandas do OLI/Landsat-8, as quais foram
analisadas por meio de classificação não supervisionada com o algoritmo k-médias.

Os resultados revelaram que as classificações obtidas a partir desses dois senso-
res apresentaram semelhanças estatisticamente significativas. Portanto, no contexto
desse experimento e para as classes mapeadas, não foi observada uma melhora na
capacidade de separação das classes de uso e cobertura da terra com o uso do sensor
MSI em comparação com o OLI.

Na pesquisa conduzida por Freires et al. (2019), foi realizada uma investigação com o
objetivo de aprimorar a identificação e delimitação das diversas classes de cobertura
e uso da terra na região do maciço de Uruburetama, no estado do Ceará. Nesse con-
texto, foram comparadas imagens provenientes dos sensores orbitais OLI/Landsat-8
e MSI/Sentinel-2, visando determinar qual desses produtos oferece melhores resul-
tados para fins de estudos dessa natureza.

A metodologia adotada englobou várias etapas, começando pela aquisição das ima-
gens orbitais da área de interesse. Em seguida, foram realizados procedimentos de
pré-processamento, geração do NDVI, segmentação por crescimento de regiões, clas-
sificação supervisionada, validação da classificação e produção dos mapas temáti-
cos. Os resultados obtidos revelaram que os produtos NDVI derivados das imagens
dos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2 apresentaram uma correlação positiva
muito forte, o que indica uma compatibilidade espectral entre esses sensores.

De acordo com as conclusões do estudo, a imagem MSI/Sentinel-2, devido à sua
superior resolução espacial, oferece um maior nível de detalhamento dos objetos e
uma maior precisão na classificação. Portanto, essa imagem se mostra mais adequada
para estudos que envolvem análises em escalas maiores. Por outro lado, a imagem
OLI/Landsat-8 demonstrou ser mais apropriada para investigações que demandam
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menor nível de detalhamento ou que envolvem alvos mais homogêneos.

O estudo realizado por Matias (2019), tem como principal objetivo explorar o po-
tencial de software como suporte para análises comparativas das capacidades e li-
mitações dos dados provenientes dos satélites Sentinel-2 e Landsat-8 no contexto de
planejamento territorial e ambiental. Essa investigação teve como foco a comparação
e avaliação de qual conjunto de dados ofereceria uma resposta mais eficaz no cálculo
de índices de vegetação, mineralização, água, e LST (Land Surface Temperature),
bem como nas classificações das áreas. O objetivo final era identificar os conjuntos
de dados mais adequados para aplicações relacionadas ao planejamento territorial e
ambiental.

No decorrer da pesquisa, foram aplicados métodos e técnicas de detecção remota,
juntamente com o uso das imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2. Isso permitiu
a criação de mapas de uso do solo, com a definição de 9 classes para as classificações
realizadas no software eCognition 9.0, utilizando o algoritmo multiresolution e 8
classes para as classificações realizadas a nível de pixel por pixel. Vale destacar que
a classificação orientada por objetos apresentou os melhores resultados em termos
de exatidão global e coeficiente Kappa. Segundo Matias (2019) o coeficiente Kappa
é uma técnica multivariada discreta utilizada para avaliar a precisão da classificação
de uma matriz. Além disso, atua como uma medida de concordância entre os totais
das linhas e das colunas, aprimorando a coerência entre os dados classificados e os
dados de referência. Para os dados do Landsat-8, a exatidão global atingiu 97% e o
coeficiente Kappa atingiu 96%. Para os dados do Sentinel-2, esses valores foram de
95% para a exatidão global e 93% para o coeficiente Kappa.

Outra abordagem que obteve bons resultados foi a classificação orientada por seg-
mentos, principalmente com os dados do Sentinel-2, onde a exatidão global alcançou
84% e o coeficiente Kappa foi de 78%. Em relação aos cálculos dos índices, o NDVI foi
utilizado para distinguir entre vegetação saudável e vegetação seca. Os resultados
indicaram que os dados do Sentinel-2 tiveram um desempenho superior e produ-
ziram melhores resultados para os índices NDMI (Normalized Difference Moisture
Index) e NDWI (Normalized Difference Water Index) em comparação com os dados
do Landsat-8.

No trabalho desenvolvido por Braz et al. (2017), foram realizadas comparações entre
as classificações digitais de imagens provenientes dos satélites Landsat-8 (OLI) e
Sentinel-2 (MSI). Essas comparações foram conduzidas utilizando o SIG SPRING,
e vale ressaltar que não foram realizadas edições pós-classificatórias, mantendo-se,
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assim, uma classificação ’crua’. O objetivo era validar os resultados de acordo com
o potencial de classificação de uma das imagens de satélite.

Para a condução desse estudo, foram utilizadas imagens de radar dos satélites
Landsat-8 (OLI) e Sentinel-2 (MSI), ambas imageadas em 2016. No processo de
preparação das imagens, foi realizada uma fusão com a banda 8 (Pancromática) do
Landsat-8 (OLI), resultando em uma imagem com resolução espacial de 15 metros.
Por outro lado, as imagens do Sentinel-2 (MSI) possuíam uma resolução espacial de
10 metros. Para melhorar a qualidade visual das imagens, foram aplicadas técnicas
de PDI (Processamento Digital de Imagens).

Após a classificação das imagens, os resultados foram submetidos à validação por
meio dos índices de Exatidão Global e coeficiente Kappa. Importante destacar que
ambas as classificações apresentaram resultados semelhantes e satisfatórios.

Na literatura, é possível encontrar diversos estudos que realizam comparações en-
tre os sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2. No entanto, quando se trata da
detecção de fogo ativo em imagens do MSI/Sentinel-2, observa-se uma escassez de
técnicas aplicadas até o momento. Na Tabela 3.1, são apresentados os principais tra-
balhos que se concentram na comparação de imagens obtidas por esses dois sensores,
juntamente com informações relacionadas à utilização da rede U-Net e à detecção
de fogo ativo.

3.5 Considerações finais

Neste capítulo, foram apresentados os principais estudos encontrados na pesquisa
bibliográfica, juntamente com suas metodologias e os conjuntos de dados empregados
para abordar problemas semelhantes ao que é tratado neste trabalho.

Esta dissertação se diferencia dos trabalhos revisados neste capítulo, pois propõe
a utilização de uma rede neural convolucional do tipo U-Net para o treinamento
com imagens obtidas do satélite Sentinel-2. Posteriormente, essa rede é usada para
inferir imagens do satélite Landsat-8, com o objetivo de identificar focos de fogo
ativo. Essa abordagem visa reduzir a dependência de um grande volume de imagens
para a detecção de incêndios.

O processo é dividido em três etapas. Inicialmente, as classes de fogo ativo e não
fogo ativo são segmentadas, e em seguida, a rede é treinada com essas informa-
ções. Posteriormente, a rede treinada é aplicada às imagens adquiridas pelo satélite
Landsat-8.
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Tabela 3.1 - Tópicos relacionados.
Autor Trabalho Metodologia Dataset Contribuições

Fusioka (2021)
Detecção de fogo ativo por

aprendizado profundo em imagens
provenientes do satélite Landsat-8

U-Net
220 GB de informação

grande parte
do globo

Menor dataset com imagens
Sentinel-2 e Landsat-8

Pereira et al. (2012) Estimativa da área de fogo ativo a
partir da potência radiativa do fogo

Potência Radioativa
do Fogo 79 imagens do Landsat

Utilização de técnica e
satélites diferentes para

estimar a área de fogo ativo

Bertoni e Feder (2018.)
Rede neural convolucional aplicada

à visão computacional para detecção
de incêndio

Rede Neural
Convolucional (CNN) 500 imagens de fogo Menor dataset e U-Net

Gontijo et al. (2011)
Detecção de queimadas e validação

de focos de calor utilizando
produtos de Sensoriamento Remoto

Índice de Vegetação
por Diferença

Normalizada (NDVI)
2 imagens Landsat 5 Satélites diferentes e U-Net

Nagai e Sou (2020)
Detecção de fogo e fumaça

em vídeos usando remoção de fundo e
Redes Neurais Convolucionais

Fire Smoke Detection Network
arquitetura XCeption 4481 quadros Utilização de satélites e U-Net

Duarte et al. (2011)
Redes Neurais para identificação

de padrões na detecção de queimadas na
floresta amazônicas

Multi-Layer Perceptron (MLP) 990 imagens de vídeo Imagens de satélites e U-Net

Santos et al. (2019)
Classificação de áreas queimadas por

machine learning usando dados de
sensoriamento remoto

RF, NN, KNN, DT e SVN
40.72 imagens

de satélites
Terra, Aqua e NPP

Menos dataset,
satélites diferentes e U-Net

Oliveira (2020a) Deep learning na segmentação
automática de imagens de satélite U-Net 1 imagem Sentinel-2 Dataset contendo imagens

de diferentes biomas

Bragagnolo (2021)
Redes neurais totalmente convolucionais

aplicadas à identificação de
focos de desmatamento

U-Net
60 Imagens

Sentinel-2 da Mata
Atlântica e Amazônia

Utilização imagens de
diferentes satélites e biomas

Oliveira (2020b)
Segmentação semântica de áreas de

plantações agrícolas via U-Net
em dois estágios

U-Net 1 imagem Sentinel-2
do Nordeste do Brasil

Dataset com imagens de
focos de incêndio de

diferentes biomas

Souza (2019)
Classificação de padrões

em imagens sísmicas
utilizando inteligência artificial

U-Net
Imagens sísmicas

da Bacia de
Sergipe-Alagoas

Utilização imagens de
diferentes satélites e biomas

Calixto et al. (2017)
Análise comparativa em imagens
oli/Landsat-8 e msi/Sentinel-2 no

mapeamento do uso e cobertura da terra
K-Médias OLI/Landsat-8

MSI/Sentinel-2
Dataset com imagens
de fogo ativo e U-Net

Freires et al. (2019)

Comparação de imagens OLI/Landsat-8
e MSI/Sentinel-2 no mapeamento

de cobertura e uso da terra no
Maciço de Uruburetama, Ceará.

Algoritmo
Bhattacharya

OLI/Landsat-8
MSI/Sentinel-2

Dataset com imagens
de diferentes biomas e U-Net

Matias (2019)

Análise comparada das potencialidades
e limitações dos dados Sentinel-2

e Landsat 8 para aplicações operacionais
em ambiente e planejamento territorial.

NDMI e NDWI OLI/Landsat-8
MSI/Sentinel-2

Inferir imagens de foco ativo
obtidas com Landsat em

U-Net treinada com Sentinel-2

Braz et al. (2017)

Validação das classificações das
imagens dos satélites Landsat 8

e Sentinel-2 na bacia hidrográfica
do córrego Ribeirãozinho/MS

Processamento Digital
de Imagem

OLI/Landsat-8
MSI/Sentinel-2

Inferir imagens de foco ativo
obtidas com Landsat em

U-Net treinada com Sentinel-2

Além disso, este estudo se baseia em um conjunto de dados fornecido pelo CENSI-
PAM (Centro Gestor e Operacional do Sistema de Proteção da Amazônia), acessado
por meio do site Portal do Fogo, que abrange áreas onde ocorrem focos de incêndio.
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4 TRABALHO EXPERIMENTAL

Neste capítulo, a metodologia é organizada de maneira sistemática para proporcionar
uma compreensão do processo. Na Seção 4.1, contextualizo a área de estudo; a
Seção 4.2 aborda o conjunto de dados. Aprofundando-se, a Subseção 4.2.1 descreve o
processo de obtenção dos dados; a Subseção 4.2.2 apresenta as imagens da América
do Sul, seguida pela Subseção 4.2.3, que destaca as imagens específicas da área
de estudo. Detalho a rede implementada na Subseção 4.2.4, enquanto a Subseção
4.2.5 evidencia o procedimento de treinamento e pré-processamento dos dados. A
Subseção 4.2.6 concentra-se nos detalhes do treinamento da U-NET. Concluindo, na
Subseção 4.2.7, são apresentadas as métricas de avaliação.

4.1 Área de estudo

O Parque Nacional da Serra do Cipó, localizado em Minas Gerais, teve sua origem
em 1978 com o propósito de salvaguardar as nascentes do rio Cipó, preservar a
biodiversidade exuberante dos campos rupestres e conter ameaças decorrentes da
intervenção humana, como desmatamento, coleta excessiva de sempre-vivas e par-
celamento do solo. Inicialmente estabelecido como o Parque Estadual da Serra do
Cipó, conforme estipulado no Decreto nº 9.278 de 1978, o parque passou por uma
transição e modificações em seus limites, resultando em sua reconfiguração como o
Parque Nacional da Serra do Cipó, conforme determinado pelo Decreto nº 90.223 de
1984. Esse período testemunhou um aumento significativo na criação de UCs (Uni-
dades de Conservação) durante a década de 1980 (MITTERMEIER et al., 2005)
Figura 4.1.

Na região que abrange o PARNA (Parque Nacional) Serra do Cipó, situado entre
as coordenadas 19º10’-19º40’S e 43º30’-43º55’W, estende-se uma extensão total de
31.617 hectares. É importante ressaltar que esse parque encontra-se completamente
inserido na APA (Área de Proteção Ambiental) Morro da Pedreira, estabelecida
em 1990, em âmbito federal, por meio do Decreto 98.891 de 1990. O decreto que
instituiu a APA Morro da Pedreira deixou explícita a sua finalidade de atuar como
uma zona de amortecimento destinada a proteger o Parque Nacional.

Em 2005, a UNESCO reconheceu a Reserva da Biosfera da Serra do Espinhaço, na
qual o PARNA Serra do Cipó é designado como uma das áreas núcleo, juntamente
com outras dez UCs de Proteção Integral. Atualmente, encontra-se em fase de análise
um plano de expansão dos limites do parque, sob a jurisdição do ICMBio (Instituto
Chico Mendes de Conservação da Biodiversidade) (INSTITUTO CHICO MENDES
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Figura 4.1 - Progresso da área de queimada Serra do Cipó.

À esquerda imagem do dia 30/09/2020 ; à direita imagem do dia 03/10/2020.
Fonte: Produção do autor.

DE CONSERVAÇÃO DA BIODIVERSIDADE (ICMBio), 2009).

A Serra do Cipó, ilustrada na Figura 4.2, constitui a seção meridional da Cadeia do
Espinhaço, uma extensa cordilheira que abrange aproximadamente 1000 quilôme-
tros, estendendo-se desde a região metropolitana de Belo Horizonte até a Chapada
Diamantina, situada no estado da Bahia.

Essa área desempenha o papel de divisor de águas, segregando as bacias hidrográ-
ficas dos rios São Francisco e Doce. Na porção ocidental das serras, as escarpas
se apresentam de forma linear e predominantemente compostas de quartzitos, e a
rede de drenagem nessa região está intrinsecamente ligada à bacia do rio São Fran-
cisco. Em contraste, na porção oriental, a Serra do Cipó perde a característica de
escarpas contínuas, dando lugar a escarpas descontínuas, como documentado por
(ALMEIDA, 2005). Em virtude do relevo altamente acidentado da região, os pa-
râmetros climáticos variam amplamente, com altitudes oscilando entre 800 e 1670
metros.
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Figura 4.2 - Localização da área de estudo.

Superior localização regional; inferior localização no estado.
Fonte: Produção do autor.

A região delimitada pelo PARNA exibe características climáticas enquadradas na
categoria de clima tropical de altitude com verões amenos, conforme definido pela
classificação de Köppen (Cwb). Consequentemente, essa área registra verões com
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índices pluviométricos consideráveis e invernos caracterizados pela baixa precipita-
ção, com o período de chuvas predominantemente compreendido entre os meses de
novembro a março, conforme indicado por (SANTOS et al., 2011b).

Mais precisamente, o clima na região pode ser descrito como subtropical moderado
úmido, caracterizado por um déficit hídrico anual que pode atingir até 60 mm du-
rante a estação seca. As médias anuais de temperatura oscilam entre 17 e 18,5 ºC,
enquanto as médias anuais de precipitação pluviométrica variam entre 1.450 e 1.800
mm, originando uma evapotranspiração potencial anual que se situa entre 700 e 850
mm. Vale mencionar que dados meteorológicos coletados na estação de Conceição
do Mato Dentro apontam para uma temperatura média anual de 20,8 ºC e uma
média anual de precipitação de 1.622 mm (ALMEIDA, 2005).

A rica diversidade vegetal que se desdobra no âmbito do Parque Nacional da Serra
do Cipó é uma característica que abarca diversas biocenoses, com especial destaque
para a prevalência da formação do cerrado. A paisagem que se desenha na região do
Parque é marcada por um extenso mosaico de variados ecossistemas vegetais, que
se diferenciam quanto à composição florística, estrutura e aspecto. Essa heteroge-
neidade é notoriamente influenciada pela elevação altimétrica da área e pela ampla
diversidade de tipos de solo que ali se intercalam. Enquanto na porção ocidental do
Parque é possível encontrar espécies típicas do Cerrado, na porção oriental, as ca-
racterísticas assemelham-se à vegetação da Mata Atlântica, conforme documentado
por Parque Nacional da Serra do Cipó (2000).

4.2 Conjunto de dados

Foram empregados dois conjuntos de imagens distintos neste estudo: um conjunto
que abrange diversas regiões da América do Sul, contendo não apenas as imagens de
treinamento, mas também as máscaras de segmentação. A utilização desse conjunto
teve como objetivo a construção de um banco de dados sólido que engloba imagens
e rótulos de áreas com ocorrências de incêndios em diversos biomas. Além disso,
buscou-se validar o processo de geração das máscaras de segmentação. O segundo
conjunto de dados consiste em imagens da região da Serra do Cipó e representa o
conjunto de dados central desta dissertação.

4.2.1 Obtenção dos dados

Com o objetivo de obter informações de campo precisas, o site <https://panorama.
sipam.gov.br/painel-do-fogo/> foi utilizado para identificar as coordenadas exatas
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de latitude e longitude dos focos de incêndio. Este site fornece dados abrangentes
para todo o Brasil e uma parte significativa da América do Sul, possibilitando a
aquisição dos dados necessários para a pesquisa.

Para obtenção das imagens, utilizamos o site <https://www.sentinel-hub.com/>,
que fornece ferramentas para filtrar imagens com base na cobertura de nuvens, pes-
quisar por coordenadas geográficas e fazer o download apenas das bandas e tamanhos
necessários para a realização do experimento. Essa plataforma facilitou uma abor-
dagem eficiente e personalizada na aquisição das imagens necessárias, resultando em
uma otimização do conjunto de dados.

Para conduzir os experimentos, foram criados dois conjuntos de dados, totalizando
aproximadamente 650 MB de imagens combinadas, abrangendo diversas regiões do
Brasil e da América do Sul. Esses conjuntos de dados consistem em fragmentos
de imagens adquiridos pelos satélites Sentinel-2 e Landsat-8. Cada imagem original
foi dividida em sub-imagens de tamanho 64x64 pixels, sem sobreposição. As sub-
imagens estão em formato TIFF (Tag Image File Format) de 8 bits e possuem duas
bandas, com resolução espacial de 10 metros para imagens do Sentinel-2 e 30 metros
para imagens do Landsat-8.

É relevante mencionar que as imagens disponíveis no conjunto de dados correspon-
dem às bandas 11 e 12 do Sentinel-2, bem como às bandas 6 e 7 capturadas pelo
satélite Landsat-8. Essas bandas foram escolhidas devido às suas similaridades es-
pectrais.

As imagens referentes à área de estudo, em um total de 40MB, datam do dia
30/09/2020 e foram obtidas por meio do satélite Landsat-8. Este conjunto de dados
consiste em recortes das imagens originais, onde cada imagem original foi subdivi-
dida em imagens de tamanho 64x64 pixels, sem sobreposição. Essas imagens estão
no formato TIFF de 8 bits e possuem as bandas 6 e 7, com uma resolução espacial
de 30 metros.

4.2.2 Conjunto de dados: imagens da América do Sul

Para conduzir os experimentos, foram criados dois conjuntos de dados, totalizando
aproximadamente 650 MB de imagens combinadas. Visando garantir a representati-
vidade e abrangência do conjunto de dados, selecionamos cuidadosamente diversas
imagens. Essas imagens abrangem uma variedade de características de diversos bi-
omas, como Cerrado, Caatinga, Pantanal, Floresta Amazônica, bem como casos de
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grandes incêndios no Chile e áreas urbanas em desenvolvimento.

Esses conjuntos de dados consistem em fragmentos de imagens adquiridos pelos
satélites Sentinel-2 e Landsat-8. Cada imagem original foi dividida em sub-imagens
de tamanho 64x64 pixels, sem sobreposição. As sub-imagens estão em formato TIFF
de 8 bits e possuem duas bandas, com resolução espacial de 10 metros para imagens
do Sentinel-2 e 30 metros para imagens do Landsat-8.

Usando um algoritmo de limiarização, máscaras relacionadas aos focos de incêndio
ativos serão geradas a partir do conjunto de dados fornecido. Essas máscaras são
obtidas aplicando um limite mínimo de valor de pixel de 140 nas imagens de ambos
os satélites, permitindo a identificação e separação das áreas com incêndios ativos
nas imagens.

A Figura 4.3 ilustra exemplos de imagens disponíveis no conjunto de dados utili-
zado, acompanhadas por máscaras geradas pelos algoritmos. Pode-se observar que,
embora os algoritmos frequentemente identifiquem a presença de incêndios ativos,
existem diferenças significativas em relação à existência de pixels com focos de incên-
dio e àqueles não identificados nas máscaras. Essa variação nos resultados enfatiza
a importância de uma análise minuciosa e compreensão das limitações inerentes aos
algoritmos empregados, visando à interpretação adequada das informações relacio-
nadas a incêndios florestais e outras áreas de interesse.

Figura 4.3 - Visualização de imagens de entrada da U-Net.

À esquerda Landsat-8 (bandas 06 e 07), localizadas em (-3.1663, -54.6760), Santa Fá no
estado do Piauí e sua máscara; à direita Sentinel-2 (bandas 11 e 12), localizadas em (-
6,81882, -59,38366), Apuí no estado do Amazonas e sua máscara.

Fonte: Produção do autor.

Essa abordagem resultou na criação de um conjunto de dados definitivo, abrangendo
um total de 123 imagens capturadas entre 2021 e 2023.

Por meio dessa estratégia, foi possível construir um conjunto de dados que seja
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representativo e abrangente, estabelecendo assim uma base sólida para a eficácia e
validade dos resultados obtidos em nosso estudo.

4.2.3 Conjunto de dados: área de estudo

O segundo conjunto de dados utilizou imagens da região da Serra do Cipó, situada
em Minas Gerais, a qual abrange os municípios de Jaboticatubas, Santana do Riacho,
Morro do Pilar e Itambé do Mato Dentro. As imagens foram adquiridas por meio do
satélite Landsat-8, acessado no site <https://www.sentinel-hub.com/>, com data
de aquisição em 29 de Setembro de 2020.

Foram selecionadas e empregadas 15 imagens, com duas bandas espectrais, nomea-
damente a B06 e a B07, com uma resolução espacial de 30 metros. Essas imagens
foram recortadas em 2330 patches de 64x64, sem sobreposição e disponibilizadas
em um formato TIFF de 8-bits conforme ilustrado na Figura 4.4. Essas imagens
correspondem a aproximadamente 40 MB do conjunto de dados.

Figura 4.4 - Exemplo de imagens de teste da Serra do Cipó.

Imagens de teste Landsat-8.
Fonte: Produção do autor.

4.2.4 Descrição da rede implementada

As redes neurais oferecem uma abordagem genérica para encontrar soluções adequa-
das em problemas de previsão numérica ou classificação categórica. Suas aplicações
abrangem uma ampla gama de áreas, desde a biomedicina até o Sensoriamento Re-
moto, adaptando-se às diversas distribuições numéricas e complexidades estatísticas,
como ilustrado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 - U-Net queimadas.

Fonte: Adaptado de Glänzer et al. (2023).

A arquitetura de CNN proposta foi devidamente implementada e submetida a testes
a fim de avaliar sua capacidade de se aproximar dos resultados observados no Painel
do Fogo.

Os recortes das imagens do conjunto de dados foram segregados em dois conjuntos
distintos. O primeiro conjunto abrangia imagens que representavam uma extensa
área da América do Sul e foi empregado para o treinamento, validação e teste da
rede U-Net. Por outro lado, o segundo conjunto compreendia exclusivamente imagens
relacionadas à área de estudo, sendo utilizado para a condução de experimentos de
teste.

Os experimentos foram conduzidos em um sistema computacional equipado com um
processador Intel Core i5, 22 GB de memória RAM (Random Access Memory) e exe-
cutando um sistema operacional Linux. O desenvolvimento do código foi realizado
utilizando a linguagem de programação Python, com a utilização das bibliotecas Ten-
sorFlow e Keras. As arquiteturas foram treinadas empregando o otimizador Adam,
com uma taxa de aprendizado de 0,001, um tamanho de lote (batch) igual a 10, e a
função de perda de entropia binária cruzada (binary cross entropy). O treinamento
foi conduzido ao longo de 20 épocas, ou até que não houvesse melhora na função de
perda sobre o conjunto de testes por pelo menos cinco épocas consecutivas.
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Para avaliar a extensão da área afetada pelo incêndio, conduzimos uma contagem
dos pixels com valor igual a 1, multiplicando o resultado por 10, considerando que
cada pixel da imagem representa 10 metros quadrados.

Quanto à identificação do ponto central da região afetada pelo fogo, calculamos a
latitude e a longitude de todos os pontos com registros de incêndio e, em seguida,
calculamos a média dessas coordenadas.

4.2.5 Tratamento e pré-processamento dos dados

O sistema é composto por três fases distintas: inicialmente, montamos um conjunto
de dados com 70 imagens de alta resolução espacial da banda SWIR do satélite
Sentinel-2 para treinar o modelo U-Net. Além disso, selecionamos 30 imagens do
Sentinel-2 para testes, juntamente com 23 cenas da banda SWIR do satélite Landsat-
8 para validar o modelo.

Durante a fase de pré-processamento, foi realizada a extração das imagens para um
diretório designado, tomando o cuidado de renomear cada imagem para evitar possí-
veis conflitos de nomes. Após a conclusão dessa etapa, procedemos com a criação de
máscaras, utilizando a análise da banda 12 do Sentinel-2 e da banda 7 do Landsat-8,
aplicando um limiar de 140 para esse fim.

Após a etapa de geração das máscaras, foi realizada uma operação de binarização
das imagens, identificando pixels relacionados a focos de incêndio, marcados com o
valor 1, enquanto toda a área restante da imagem recebeu o valor 0.

A conclusão da fase de pré-processamento envolve o recorte das imagens, preservando
os dados de georreferenciamento. A fim de garantir uniformidade no tamanho das
imagens, foi necessário realizar o redimensionamento para um formato de 64x64
pixels, assegurando uma análise coerente e consistente, como ilustrado na Figura
4.6.

4.2.6 Treinamento da U-Net

Para treinar o modelo U-Net, utilizou-se um conjunto de dados composto por 2069
imagens (471 da classe 0 e 1598 da classe 1). Iniciamos dividindo aleatoriamente
o conjunto de imagens de focos de incêndio obtido do Sentinel-2 em três subcon-
juntos independentes: um conjunto de treinamento, um conjunto de validação (que
compreende 70% das imagens) e um terceiro conjunto designado para testes (30%).
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Figura 4.6 - Descrição do fluxo de trabalho.

Fonte: Produção do autor.

O conjunto de treinamento é essencial para que o modelo aprenda padrões e relações
nos dados. O conjunto de validação desempenha um papel crítico na avaliação dos
resultados durante o treinamento e no ajuste dos hiperparâmetros. Por fim, o último
subconjunto é reservado para testar o modelo com imagens que não foram vistas
durante o treinamento. Este conjunto de testes é fundamental para avaliar como o
modelo se comporta em cenários do mundo real.

Para a fase de testes do modelo U-Net, utilizamos 1657 imagens para o conjunto
de treinamento (representando 80% do conjunto de dados total), 412 imagens para
o conjunto de validação (20% do conjunto de dados total) e 1341 imagens para
o conjunto de teste (30% do total de imagens disponíveis), conforme ilustrado na
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Figura 4.7.

Figura 4.7 - Divisão das imagens de treinamento.

Fonte: Produção do autor.

4.2.7 Experiências para afinar a rede

No estágio inicial da busca pela estrutura ideal de rede para a segmentação, uma
série de experimentos foi conduzida visando otimizar a eficácia da rede. Variações
dos parâmetros, como otimizador, taxa de aprendizagem e tamanho do batch, foram
avaliadas.

Essas experimentações foram realizadas utilizando o conjunto de dados proveniente
do satélite Sentinel-2, com imagens capturadas na região da América do Sul. O
conjunto de treinamento foi especificamente empregado para avaliar a capacidade da
rede em identificar focos de incêndio. Dessa forma, foi possível selecionar os valores
mais apropriados para os diversos parâmetros, aprimorando assim o desempenho
global da rede.

Em relação ao número de épocas empregadas no processo de treinamento, foi im-
plementado o mecanismo de Early Stopping. Esse método consiste em encerrar o
processo de treino quando não há diminuição na validação do erro de reconstrução
após um determinado número de épocas, N. Para este estudo, definiu-se que, caso a
validação não apresentasse redução ao longo de 5 épocas consecutivas, o treinamento
seria interrompido. Além disso, se essa condição não fosse atendida após 150 épocas,
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o treinamento seria finalizado.

É importante ressaltar que esse mecanismo não foi aplicado nas experimentações
destinadas à determinação do otimizador e da taxa de aprendizagem ideais. Nesse
contexto, optou-se por um treinamento de 15 épocas, considerando a possibilidade
de a rede exigir um tempo prolongado para convergir, o que resultaria em um inves-
timento excessivo de tempo em parâmetros que eventualmente não seriam adotados.

Nas próximas seções, serão detalhadas as experimentações realizadas com o intuito
de refinar a rede da forma mais eficaz, incluindo os valores selecionados que resul-
taram na otimização da rede.

4.2.7.1 Tamanho do lote

O tamanho do lote (batch) está diretamente relacionado ao número de exemplos
do conjunto de dados utilizados em cada iteração do ciclo de treino. Quanto menor
esse valor, maior é o número de exemplos por iteração, resultando em um tempo
mais extenso para cada ciclo. Diversas experimentações foram conduzidas, variando
o tamanho do lote para observar os efeitos dessas alterações nos resultados da rede.
Contudo, os resultados obtidos revelaram-se bastante similares, tanto no que diz
respeito às imagens de reconstrução quanto às imagens segmentadas. A principal
diferença observada estava no tempo de treinamento da rede; ou seja, com um valor
de lote maior, a rede exigia menos tempo para treinar, conforme era previsto.

Testes foram realizados com diferentes tamanhos de lote, incluindo 2, 4, 8, 10 e
16. O valor selecionado para este parâmetro da rede foi 10. Limitações de hardware
impediram a utilização de um valor ainda maior, no entanto, é recomendável, sempre
que possível, aumentar esse valor.

4.2.7.2 Optimizador e taxa de aprendizagem

Os otimizadores desempenham um papel fundamental na adaptação dos atributos
da rede neural, como os pesos (parâmetros da rede adquiridos durante o treina-
mento), com o objetivo de minimizar a função de perda, proporcionando assim uma
melhoria na eficiência do aprendizado. Em contrapartida, a taxa de aprendizagem
é um hiperparâmetro associado ao otimizador, desempenhando o papel de regula-
dor na velocidade com que a rede absorve conhecimento. Portanto, trata-se de um
valor predefinido antes do início do treinamento, permanecendo constante durante
todo o processo. Consequentemente, a avaliação conjunta do otimizador e da taxa
de aprendizagem foi conduzida, considerando que a segunda é um hiperparâmetro
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intrínseco ao primeiro.

Esta fase experimental teve como meta identificar o otimizador e a taxa de aprendi-
zagem que melhor se adequassem aos dados em análise. Dois otimizadores distintos
foram selecionados para comparação: Adam e SGD com momentum. A escolha pri-
mária do Adam baseou-se em sua eficiência. Contudo, em situações em que o Adam
pode apresentar desafios de convergência, o SGD com momentum demonstra, uma
capacidade superior, requerendo apenas um aumento no tempo de treinamento. As-
sim, o SGD com momentum foi escolhido como o segundo otimizador.

O momentum tem como objetivo principal acelerar o processo de treinamento do
modelo e atenuar oscilações. Para este hiperparâmetro, foram considerados dois
valores: 0.5 e 0.9. Embora seja possível ajustar o momentum no otimizador Adam,
optou-se por não o fazer.

Por fim, foram selecionados os seguintes valores para a taxa de aprendizagem: 0.005,
0.003, 0.001, 0.05, 0.03, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.9.

Tabela 4.1 - Resultados - Optimizador e Taxa de Aprendizagem

SGD Adam Sentinel-2 Canais
Taxa de Aprendizagem Momento Taxa de Aprendizagem Função de Perda de Reconstrução Função de Perda de Reconstrução

0.01 0.9 0.01 1.0562 -
0.1 0.9 0.1 67.32 -
0.5 0.9 0.5 34.75 -
0.9 0.9 0.9 37.47 -
0.1 0.5 0.1 20.9 -
0.5 0.5 0.5 53.75 -
0.9 0.5 0.9 56.80 -

0.005 - 0.005 0.5375 1.547
0.003 - 0.003 0.2784 0.4668
0.001 - 0.001 0.1458 0.4354
0.05 - 0.05 2.073 0.933
0.03 - 0.03 0.8558 -
0.01 - 0.01 0.7325 0.6871
0.1 - 0.1 5.414 -
0.3 - 0.3 54.74 -

Fonte: Produção do autor.

Nessas experiências, ao invés de adotar a técnica de Early Stopping mencionada
anteriormente, foi estabelecido o número de épocas como sendo igual a 50. Essa
escolha decorre da preocupação de que, ao empregar o Early Stopping, a rede po-
deria não atingir a convergência devido a inadequações no otimizador ou na taxa
de aprendizagem. Portanto, optou-se por garantir que o treinamento não se prolon-
gasse desnecessariamente ao tentar ajustar uma rede que não convergiria. Durante
este conjunto de experimentos, os demais parâmetros permaneceram inalterados: o
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número de classes foi fixado em 2, os filtros utilizados foram 64, 128, 256 e 512, e o
tamanho do lote (batch) foi mantido constante em 10 imagens.

Na Tabela 4.1, encontram-se os valores obtidos da função de perda de reconstrução
obtidos após 50 épocas com os diferentes conjuntos de dados, optimizadores, taxas
de aprendizagem e momentum selecionados.

Após 50 épocas, a rede treinada com o otimizador SGD com momentum demonstrou
uma aprendizagem limitada, evidenciada pela leve redução na função de perda de
reconstrução ao longo das épocas. Em contraste, ao empregar o otimizador Adam,
a rede exibiu um progresso significativo, refletido na diminuição da função de perda
de reconstrução.

Ao comparar os valores da função de perda de reconstrução obtidos com o SGD
e o Adam, notamos que os resultados alcançados com o primeiro otimizador são
superiores em comparação com o segundo. Dessa forma, concluímos que, para o
contexto específico desta dissertação, o otimizador Adam se adapta de maneira mais
eficaz aos dados em consideração, sendo, portanto, a escolha preferencial.

Ao analisar os resultados apresentados pela rede e na Tabela 4.1 em relação à taxa
de aprendizagem, concluímos que, para uma taxa de aprendizagem de 0.001, alcan-
çamos o valor mais baixo entre todas as taxas consideradas. Por essa razão, essa
taxa de aprendizagem foi selecionada como a mais apropriada. Juntamento com o
tamanho de lote de 64 imagens e 15 épocas para o teste após a escolha dos hi-
perparâmetros. A escolha de 15 épocas foi feita considerando um equilíbrio entre
a complexidade do algoritmo e a qualidade do modelo, uma vez que um número
maior de épocas não resultou em melhorias significativas no desempenho em relação
à complexidade, conforme ilustrado na Figura 4.8.

Figura 4.8 - Treinamento e validação do modelo.

À esquerda acurácia; à direita a perda
Fonte: Produção do autor.
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Na Tabela 4.2 estão presentes os hiperparâmetros adotados para os testes e carac-
terização da rede.

Tabela 4.2 - Valores dos hiperparâmetros do modelo de classificação.

Hiperparâmetros de Teste Valores
Épocas 15

Tamanho do Lote 10
Função de Perda Binary Cross Entropy

Optimizador Adam
Inicializador dos Pesos He normal
Tamanho das Imagens 64 x 64

Função de Ativação ReLU / Sigmoid
Dimensões do Filtro 3 x 3

Padding Same

Fonte: Produção do autor.

4.2.8 Métricas de avaliação

O modelo foi submetido à avaliação, na qual foi comparado o resultado final da seg-
mentação com a classificação de focos de incêndio em imagens em que o classificador
não havia visto previamente.

Nessa avaliação, cada pixel pode ser categorizado como verdadeiro positivo (VP)
ou falso positivo (FP), quando é classificado corretamente ou incorretamente como
pertencente à classe em questão. Em relação aos pixels de fundo, eles podem ser
denominados verdadeiros negativos (VN) ou falsos negativos (FN).

Foram utilizadas métricas específicas para realizar essa avaliação, incluindo o
F1-score, recall e precisão. Essas métricas foram obtidas por meio do método
classification-report da biblioteca Scikit-Learn, que calcula essas métricas em nível
de pixel e fornece os resultados na forma de um relatório.

O F1-Score exemplificado na fórmula (4.1), é uma média ponderada da precisão e
do recall, atribuindo igual peso a ambos os valores. Ele varia de 0 a 1, sendo que
valores mais próximos de 1 indicam uma segmentação mais próxima do resultado
esperado.
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F1 − Score = 2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(4.1)

A métrica de recall avalia diretamente a semelhança entre a segmentação obtida
e a máscara previamente definida. Isso ocorre porque, ao interpretar a fórmula de
cálculo (4.2), o recall é a fração dos verdadeiros positivos (VP) em relação à união dos
verdadeiros positivos (VP) e dos falsos negativos (FN). Portanto, o recall mensura
a capacidade do modelo em identificar todos os verdadeiros positivos.

Recall = V P

V P + FN
. (4.2)

A métrica de precisão (4.3) avalia a habilidade do modelo em classificar um pixel
positivo como negativo, ou seja, corresponde à fração dos verdadeiros positivos (VP)
em relação à união dos verdadeiros negativos (VN) e dos falsos negativos (FN).

Precision = V P

V P + FP
. (4.3)

Além disso, foi empregada a métrica de Intersecção Sobre União, também conhecida
como Intersection Over Union (IoU) (SAUL et al., 2005) ou índice de Jaccard. Essa
métrica é definida por:

IoU = V P

V P + FN + FP
. (4.4)
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

O modelo U-Net, treinado com imagens do Sentinel-2, demonstrou equilíbrio entre
eficiência de treinamento e precisão na detecção de pontos de calor de incêndio,
como ilustrado nas Figuras 5.1 e 5.2. Avaliamos o desempenho da rede em conjuntos
de dados de teste que incluíam imagens do Sentinel-2, Landsat-8 e TERRA/AQUA,
realizando 15 execuções do modelo para criar um classificador de conjunto. Os testes
do conjunto produziram resultados significantes, com precision média de 97,98%,
embora tenham ocorrido cinco classificações incorretas entre as 15 execuções. A
precisão final para as imagens do Sentinel-2 alcançou 97,73%, com um Recall de
88,18% e um F1-Score de 92,71%.

Para os testes com imagens do Landsat-8, a precision geral atingiu 90,22%, enquanto
o modelo de conjunto alcançou um Recall de 90,24% e um F1-Score de 90,14%,
enfatizando a alta confiabilidade do modelo. Os resultados da análise baseados nas
métricas de desempenho estão apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3.

Tabela 5.1 - Resultados obtidos na validação e no teste do modelo.

Sentinel-2
Métricas Pr Re F1
Validação 0.9798 0.9155 0.9466
Teste 0.9773 0.8818 0.9271

Tabela 5.2 - Resultados obtidos nos testes do modelo.

Landsat-8 Sentinel-2 / Landsat-8
Métricas Pr Re F1 Pr Re F1
Teste 0.9022 0.9038 0.9030 0.9003 0.9024 0.9014

Os erros de classificação podem decorrer da variação inerente nas cenas dentro da
mesma classe, abrangendo diferentes tipos de anomalias de incêndio e áreas sem
tais anomalias. É importante notar que essas cenas são selecionadas aleatoriamente
para compor o conjunto de treinamento, o que pode levar a desequilíbrios nos dados
de treinamento, como uma representação desproporcional de anomalias de incêndio
na classe 1 ou uma prevalência de imagens com iluminação mais intensa do que
condições nubladas na classe 0, influenciando assim o desempenho do modelo U-
Net. Portanto, adotamos a abordagem de conjunto, que permite resultados mais
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Figura 5.1 - Imagens de teste com Sentinel-2.

Conjunto de imagens: entrada e previsão da Rede Neural para Sentinel-2, juntamente com
a localização e área da frente de fogo.

Fonte: Produção do autor.

robustos com um conjunto de dados reduzido, mantendo, ao mesmo tempo, uma
alta capacidade de generalização.

Ao considerar os resultados do conjunto U-Net, apenas as cenas nas Figuras 5.4 e
5.5 permanece classificada incorretamente. Contudo, é importante ressaltar que essa
imprecisão está relacionada à presença de cobertura de nuvens, e não à fumaça ge-
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Figura 5.2 - Imagens de teste com Landsat-8.

Conjunto de imagens: entrada e previsão da rede neural para Landsat-8, juntamente com
a localização e área da frente de fogo.

Fonte: Produção do autor.

rada pelo incêndio. Isso sugere uma complexidade adicional quando há interferência
de cobertura de nuvens.

A U-Net empregada também demonstra a capacidade de não identificar focos de
incêndio na ausência de ocorrências dos mesmos, conforme evidenciado na Figura
5.3.
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Figura 5.3 - Imagens Sentinel-2 sem focos de incêndio.

Fonte: Produção do autor.

Figura 5.4 - Imagens Sentinel-2 com nuvens.

Imagens Sentinel-2 ilustram erro na criação da máscara atribuível à cobertura de nuvens
na região.

Fonte: Produção do autor.

Figura 5.5 - Imagens Landsat-8 com nuvens.

Imagens Landsat-8 ilustram erro na criação da máscara atribuível à cobertura de nuvens
na região.

Fonte: Produção do autor.

Para os testes com imagens do Landsat-8 referente as imagens da Serra do Cipó, a
precision geral atingiu 93,34%, enquanto o modelo de conjunto alcançou um Recall
de 86,26% e um F1-Score de 89,66%, enfatizando a alta confiabilidade do modelo.
Os resultados da análise baseados nas métricas de desempenho estão apresentados

72



nas Tabelas 5.3, e visualizado na Figura 5.6.

Tabela 5.3 - Resultados obtidos com testes do modelo com imagens da área de estudo.

Landsat-8 Área de Estudo
Métricas Pr Re F1
Teste 0.9334 0.8626 0.8966

Figura 5.6 - Imagens de teste com Landsat-8, Serra do Cipó.

Fonte: Produção do autor.
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6 CONCLUSÃO

Nos últimos anos, as Redes Neurais Convolucionais emergiram como um dos mé-
todos de aprendizado profundo mais amplamente adotados para classificação de
imagens em diversas áreas. Diante disso, exploramos as capacidades de um modelo
de CNN profundo, incorporando recursos avançados de processamento de imagens,
para detectar automaticamente incidentes de incêndio em uma variedade de biomas.
Enquanto as aplicações atuais de processamento de sensoriamento remoto baseadas
em CNNs profundas frequentemente abordam a classificação de uso da terra e o
reconhecimento de alvos, apenas um número limitado de estudos se concentrou na
monitorização e previsão de incêndios. No entanto, a crescente aplicação de apren-
dizado profundo na detecção de incêndios está se expandindo, apesar da restrição
significativa imposta pela disponibilidade limitada de conjuntos de dados de trei-
namento amplamente rotulados, o que permanece como um problema central para
melhorar o desempenho das CNNs em cenários de incêndio.

As CNNs demonstraram sua capacidade de superar as limitações inerentes às abor-
dagens baseadas em intensidade, aprimorando a detecção de incêndios. Nossa CNN
foi exclusivamente treinada com imagens do Sentinel-2, com o objetivo de desen-
volver um modelo robusto capaz de detectar objetos e classificar imagens com alto
desempenho. Esse conhecimento é transferível para novos domínios por meio da
aprendizagem por transferência, ajustando parâmetros com novas imagens. Essa
abordagem permite que o modelo seja reconfigurado para a mesma tarefa de classi-
ficação ou detecção em um novo conjunto de imagens, sem a necessidade de tempo
ou recursos computacionais adicionais.

Utilizamos dados de satélite de alta resolução espacial, essenciais para monitorar
eventos de incêndio, e optamos por treinar nossa rede neural com as imagens cole-
tadas, acelerando e aprimorando a adaptação do modelo ao contexto de incêndio.
O treinamento foi realizado com um conjunto de dados composto por imagens do
satélite Sentinel-2.

Coletamos 4.396 imagens de diversas áreas da América do Sul e 76 imagens referentes
a Serra do Cipó, que representam duas classes: pontos de incêndio ativos e ausência
de pontos de incêndio, resultando em um modelo capaz de detectar com precisão a
presença de pontos de incêndio nas imagens analisadas.

Os resultados obtidos demonstram uma alta precisão na detecção de pontos de
incêndio, alcançando 98,3% usando dados do Sentinel-2 e 99,3% usando dados do
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Landsat-8. O treinamento com imagens coletadas pelo Sentinel-2 não apenas reduziu
os custos computacionais e o tempo necessário, mas também melhorou a precisão
do modelo.

Entretanto, é importante observar que cenas com anomalias sutis, muitas vezes
ocultas por nuvens, podem ser classificadas erroneamente como "Sem Anomalias",
apresentando desafios adicionais na classificação precisa da atividade de incêndio.
Abordagens futuras serão direcionadas para aprimorar esse aspecto, potencialmente
incorporando técnicas de segmentação de imagem para lidar com cenários mais com-
plexos.

É relevante destacar que a decisão de não empregar as bandas térmicas 10 e 11 do
Landsat-8 decorreu da falta de correspondência espectral no satélite Sentinel-2. Essa
disparidade impossibilitou o treinamento da U-Net para assimilar as características
do pixel que corresponde ao foco de incêndio.

Os resultados obtidos na área de estudo, por meio das imagens do Landsat-8, de-
monstraram uma precisão de 93,3%. Foi possível estimar a extensão do fogo ao
multiplicar a quantidade de pixels pela resolução espacial de cada satélite. Além
disso, extraiu-se a localização geográfica do pixel central do incêndio, proporcio-
nando um suporte à brigada de incêndio. Essas informações contribuíram para o
planejamento e deslocamento da equipe até o local do fogo.

As recentes evoluções nos frameworks de aprendizado profundo, aliadas à expansão
das constelações de satélites e melhorias na tecnologia de sensores, abrem novas pos-
sibilidades para aprimorar a detecção de pontos de incêndio por meio de observações
espaciais. A implementação do modelo U-Net possibilita a análise automatizada de
imagens em escala global, permitindo a extração eficiente de características e rápida
notificação de operadores sobre pontos de incêndio ativos. Essas descobertas des-
tacam a viabilidade de estabelecer sistemas automatizados de análise de focos de
incêndio em escala global, utilizando dados de missões planejadas ou processamento
a bordo de satélites.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Considerando a metodologia proposta, é evidente que há margem para aprimora-
mentos significativos, especialmente visando a identificação mais eficaz de focos de
incêndio. Dessa forma, apresentam-se sugestões para trabalhos futuros:

a) Explorar a possibilidade de incorporar imagens de outros satélites, apri-
morando assim o processo de aquisição de dados.

b) Implementar processamentos destinados a aprimorar a qualidade das ima-
gens, com foco na redução de ruídos e na minimização de interferências
atmosféricas.

c) Testar e avaliar arquiteturas mais recentes, à medida que são publicadas,
direcionadas à segmentação de imagens, buscando potenciais avanços em
desempenho e eficiência.

d) Expandir o conjunto de dados utilizado, explorando possibilidades de in-
clusão de mais imagens e propondo testes adicionais de pré-processamento,
considerando, por exemplo, o uso de imagens série-temporais.

Essas sugestões visam aprimorar a efetividade da metodologia, abrindo caminho
para avanços na detecção de focos de incêndio a partir de imagens de sensoriamento
remoto.
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