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RESUMO

A deteccao de fogo ativo através de sensoriamento remoto ¢ uma ferramenta importante para
o controle e analise dos impactos dos incéndios florestais, principalmente quando ocorrem em
regides remotas e de dificil acesso. Com o avango tecnologico, algoritmos de processamento
de imagem surgiram e aumentaram as alternativas para se monitorar ¢ analisar esses
fenomenos. Desse modo, o objetivo dessa pesquisa ¢ de aplicar uma Rede Neural
Convolucional sobre imagens de uma regido de interesse que inclui o Parque Estadual
Encontro das Aguas entre os meses de agosto a outubro de 2020, periodo em que a reserva —a
segunda maior do Pantanal brasileiro — sofreu com uma quantidade historica de queimadas.
Os dados utilizados no estudo foram adquiridos do satélite Sentinel-2, através da biblioteca
eo-learn da linguagem Python, resultando num total de quinze imagens de resolugdo espacial
de vinte metros e 2496 x 2489 pixels. Ao fim do pré-processamento, obteve-se 1500 imagens
de 256 x 256 pixels que foram processadas pela Rede Neural Convolucional escolhida. O
modelo utilizado correspondeu a uma arquitetura U-Net, que possuiu nove blocos de
convolugdo, com 2.164.593 parametros pré-treinados. Apds o processamento, foram obtidas
quinze mascaras de tamanho 2560 x 2560, cada uma correspondente a uma data do periodo,
cujos pixels indicam a presenca de fogo ativo, quando True, ou ndo, quando False. A analise
das mascaras indicou que o pico dos incéndios na regido ocorreu no més de setembro, que € o
ultimo do periodo seco na regido. As quatro imagens adquiridas entre 29/08/2020 e
13/09/2020 acumularam 84,7% de todos os pixels ativos no periodo, com pico no ultimo dia,
que contou com 20.177 pixels ativados, equivalente a aproximadamente um ter¢o do total
para o periodo. Apos essa data, os fogos detectados por imagem tiveram uma queda brusca,
que continuou até o fim do periodo analisado. Para validar os resultados encontrados, fez-se
uma comparagdo entre as madascaras geradas e os resultados obtidos na plataforma
BDQueimadas, para as mesmas datas e area delimitada, que indicou uma maior capacidade de
deteccdo de focos de incéndio menores e mais detalhados por parte da rede estudada. Assim, a
ferramenta mostrou-se util para a analise posterior da evolucao e dos impactos do fogo em
grandes areas. Entretanto, ponderou-se que, apesar da maior resolugdo espacial do Sentinel-2,
sua resolucao temporal de cinco dias, além do tempo de processamento, inviabilizam seu uso
para o monitoramento em tempo real desses fenomenos.

Palavras-chave: Queimadas. Sensoriamento Remoto. Redes Neurais Convolucionais.
Inteligéncia Artificial. Processamento Digital de Imagens.



ABSTRACT

The detection of active fire through remote sensing is an important tool for controlling and
analyzing the impacts of forest fires, especially when they occur in remote and difficult-to-
access regions. With technological advancement, image processing algorithms emerged and
increased the alternatives to monitor and analyze these disasters. Thus, the objective of this
research is to apply a Convolutional Neural Network on images of a region of interest that
includes the Encontro das Aguas State Park from August to October 2020, a period in which
the reserve — the second largest in the Brazilian Pantanal — suffered from a historic number of
fires. The data used in the experiment was acquired from the Sentinel-2 satellite, through
Python’s eo-learn library, resulting in a total of fifteen image, with spatial resolution of
twenty meters and 2496 x 2489 pixels. At the end of the preprocessing, 1500 images of 256 x
256 pixels were obtained, which were passed through the chosen Convolutional Neural
Network. The model used corresponded to a U-Net, which had nine convolution blocks, with
2,164,593 pre-trained parameters. After processing, fifteen masks of size 2560 x 2560 were
obtained, each corresponding to a date in the period analyzed, whose pixels indicate the
presence of active fire, when True, or not, when False. The analysis of the masks indicated
that the peak of the wildfires in the region occurred in September, the last month of the dry
period in the region. The four images acquired between 08/29/2020 and 09/13/2020
accumulated 84.7% of all active pixels in the period, with a peak on the last day, which had
20,177 activated pixels, equivalent to approximately one third of the total for the period. After
that date, the fires detected by image had a sharp drop, which continued until the end of the
analyzed period. To validate the results found, a comparison was made between the generated
masks and the results obtained on the BDQueimadas platform, for the same dates and
delimited area, which indicated a greater capacity for detecting smaller and more detailed fire
spots by the studied network. Thus, the tool proved to be useful for further analysis of the
evolution and impacts of fire in large areas. However, it was considered that despite Sentinel-
2's higher spatial resolution, its five-day temporal resolution, in addition to its processing
time, make it unfeasible to use for real-time monitoring of these phenomena.

Key words: Wildfires. Remote Sensing. Convolutinal Neural Networks. Artificial
Intelligence. Digital Image Processing.
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1 INTRODUCAO

Os cuidados com as mudancgas climaticas estdo no centro das discussoes, seja em
encontros governamentais, no planejamento de empresas, protestos estudantis, como o
Fridays for Future, e até na tomada de decisd@o dos maiores fundos de investimento do mundo.
Nesse contexto, a preservacdo do meio ambiente se torna uma pauta de extrema importancia
para toda a sociedade. No Brasil, dois dos principais responsaveis pela degradacao ambiental
sdo o desmatamento e as queimadas (NOBRE, 2008) (ALBUQUERQUE et al., 2020).

Segundo o INPE (2021), apenas na Amazodnia Legal foram desmatados 10.851 km? de
floresta no ano de 2020, o que representa um aumento de 44% em relagdo a 2018. Além disso,
2020 também representou o ano com o maior numero de focos de queimada da década, com
destaque para o Pantanal, que apresentou o maior nimero desde o comeco da série historica,
em 1998. A devastacdo do bioma foi tdo grande que repercutiu internacionalmente, assim
como as queimadas na Floresta Amazonica de 2019.

Como consequéncia do aumento dos focos, estima-se que cerca de 30% da area total
do Pantanal tenha sido queimada, sendo que desse total, 43% tenham sido em areas que ndo
haviam sido afetadas desde 2003 (GARCIA et al., 2020). Dentre as regides afetadas, pode-se
destacar o Parque Estadual Encontro das Aguas, 4rea de estudo do presente trabalho, que até
16 de setembro de 2020 era reportado pela imprensa como a reserva pantaneira mais atingida
pelo fogo, tendo perdido até 86% da sua vegetagdo (SOARES, 2020; MENEGASSI, 2020).

Tendo em vista os dados apresentados, fica explicita a importancia de se desenvolver e
utilizar ferramentas que auxiliem na identificacdo e analise desses fendomenos destrutivos.
Dessa forma, aliar o uso de imagens de satélite com algoritmos avangados de processamento
de imagens, como as Redes Neurais Convolucionais, surge como uma alternativa para que
seja possivel um monitoramento de grandes areas e com grande precisdo. Assim, o presente
estudo se propde a aplicar um modelo de CNN proposto por Pereira et al. (2021) para a
detecgio de fogo ativo em imagens do Parque Estadual Encontro das Aguas, no periodo entre
agosto e outubro de 2020.

Na segunda se¢do desta monografia, sao apresentados os objetivos a serem alcancados
ao final do estudo. Em seguida, sdo introduzidos os conceitos necessarios para a compreensao
do experimento e da problematica analisada, como as queimadas, sensoriamento remoto,
aprendizagem de maquina e Redes Neurais Convolucionais. Na metodologia, sao
apresentadas a area de estudo, as ferramentas utilizadas, as etapas de pré-processamento, o

modelo aplicado sobre as imagens e a plataforma utilizada para a validagdo dos dados. Nos
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resultados sdo analisadas as mascaras produzidas pelo algoritmo e os dados obtidos através
delas e comparadas as imagens de validagdo. Por fim, ¢ feito um resumo da andlise e

consideragdes sobre o tema e o estudo.



13

2 OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral dessa pesquisa ¢ aplicar uma Rede Neural Convolucional para a
deteccdo de fogo ativo em uma regido de interesse que envolve o Parque Estadual Encontro

das Aguas, para o periodo entre 01/08/2020 e 31/10/2020.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Comparar o desempenho do algoritmo utilizado na pesquisa com o da plataforma
BDQueimadas, disponibilizada pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).
e Analisar o avanco do fogo sobre a regido através das madscaras produzidas pelo

modelo para cada uma das imagens.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 QUEIMADAS

“Queimada ¢ uma combustdo incompleta ao ar livre, e depende do tipo de matéria
vegetal que estd sendo queimada, de sua densidade, umidade etc., além de condigdes
ambientais, em especial a velocidade do vento.” (RIBEIRO e ASSUNCAO, 2002, p. 129).
Esse fenomeno pode ser natural, iniciado por meio de quedas de raios ou de fagulhas surgidas
através de ventos em areas secas e quentes. Ou pode ser antropico, surgido através de agdes
humanas. Segundo Santos et al. (1992), as queimadas antrdpicas sdo usadas como forma de
manejo do solo desde os primordios da agricultura, utilizadas como técnica de renovagdo de
pastagens e de limpeza de terreno.

A queima controlada ¢ utilizada de forma racional, com controle de intensidade e
limitada a uma area predeterminada, e com fins agricolas e florestais. Essa técnica pode ser
utilizada inclusive no manejo de unidades de conservacdo, visando evitar o aciimulo de
combustivel e, consequentemente, a ocorréncia de incéndios de dificil controle. Ja o incéndio
florestal ¢ todo fogo sem controle que ocorra sobre uma vegetacao, independentemente de sua
origem (ICMBio, 2010).

Segundo Luciardo, Cunha e Junior (2004), os incéndios florestais provocam prejuizos
de ambito ambiental, econdmico e social. No primeiro, pode-se destacar problemas de
degradacao do solo, aumento de polui¢do do ar, liberacdo de gases do efeito estufa,
instabilidade das chuvas, mudangas climaticas, destrui¢ao da fauna e flora local, desequilibrio
ecoldgico etc. Ja nos dois ultimos, pode ocorrer perda de qualidade de vida devido as
mudangas ambientais, aumento de doengas respiratorias, escassez de alimento, destruicao de
casas, fechamentos de aeroportos e estradas etc.

Devido ao alto potencial destrutivo, € essencial que haja meios eficientes e continuos
de prevencao, deteccdo e combate aos incéndios. Dada a extensa area do territorio brasileiro e
a dificuldade de se monitorar o avanco desses fenomenos em terra, o uso de imagens de
satélites tem surgido como um grande aliado no monitoramento das queimadas e de seus

impactos ambientais (figura 1).
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Figura 1 — Vista aérea de uma queimada

Fonte: Agéncia Espacial Europeia, 2021

3.2 SENSORIAMENTO REMOTO

“Sensoriamento remoto ¢ uma ciéncia que visa o desenvolvimento da obtencdo de
imagens da superficie terrestre por meio da detec¢do e medi¢cdo quantitativa das respostas das
interacdes da radiacdo eletromagnética com os materiais terrestres.” (MENEZES; ALMEIDA,
2012, p.3). A partir da analise dessas imagens € possivel retirar informagdes — por vezes, em
tempo real — para monitorar fendmenos terrestres, incluindo queimadas.

Um dos meios de monitoramento por sensoriamento remoto ¢ através da detecgdo de
focos de calor, que sdo pontos geograficos de temperatura maior que 47° C e 900 m? (Gontijo
et al, 2011). No Brasil, esse trabalho ¢ feito pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais), que utiliza diversos satélites, como: TERRA, AQUA, GOES, NOAA, MSG,
METOP e NPP (figura 2). Uma das ferramentas desenvolvidas ¢ o BDQueimadas, que
permite visualizar os focos através de um mapa interativo on-line, a filtrar os focos por
periodos, locais, satélites etc. e exportar os dados em formato csv, shapefile e kml (INPE,
2021). Esse sistema foi escolhido para validar os resultados encontrados pelo experimento

desta monografia.
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Figura 2 — Satélites usados pelo INPE no monitoramento de fogo

e - MINISTERIO DA
[ ) CIENCIA, TECNOLOGIA,
— e EINOVACOES

SATELITES DO I\//IgNITORAM ENTO DE FOGO

NUMERO DE IMAGENS DIARIAS

TOTAL: 196

Fonte: INPE, 2021

Um dos sensores mais utilizados para monitoramento de queimadas ¢ o sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectometer), que esta a bordo dos satélites AQUA e TERRA
citados anteriormente. Esse instrumento percorrem toda a superficie terrestre a cada um ou
dois dias, fornecendo dados em trinta e seis bandas diferentes (NASA). Sua tecnologia
permite a geracdo de imagens de resolugdo espacial 250 m, que vao das regides visiveis até o
infravermelho proximo, e de 1000 m, que vao do infravermelho médio até o distante. Outra
inovacdo ¢ que a propria equipe técnica do projeto ja disponibiliza um produto contendo a
localizagdo de focos de calor captados pelo sensor e tratados através de técnicas estatisticas
(Piromal et al, 2008).

Outro grande projeto voltado para o sensoriamento remoto ¢ o Landsat (Land Remote
Sensing Satellite), mostrado na figura 3, desenvolvido pela Agéncia Espacial Americana a
partir da metade dos anos 60 e que teve seu primeiro satélite lancado em 1972, resultando
num acervo de quase cinquenta anos de imagens globais. O ultimo lancamento da série
ocorreu em 2013, com o Landsat 8 (figura 3), que contém os instrumentos OLI (Operational

Land Imager), capaz de gerar imagens de resolu¢do de 15m a 30m, e TIRS (Thermal Infrared
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Sensor), com resolu¢do de 100m, e com resolugcdo temporal de aproximadamente dezesseis

dias. (EMBRAPA, 2021).

Figura 3 — Satélite Landsat 8

Fonte: NASA, 2021

3.3 SENTINEL 2

As missdes Sentinel sdo compostas por uma série de pares de satélites lancadas pela
European Space Agency (ESA) e a European Comission, através da iniciativa Copernicus.
Seu objetivo ¢ de monitorar os recursos naturais terrestres, o uso € ocupacdo de terras, os
ambientes marinhos e desastres naturais (Embrapa, 2021). O primeiro satélite lancado foi o
Sentinel-1A, em 03 de abril de 2014, levando consigo um radar de abertura sintética (SAR),
que captura imagens na banda C e independente das condi¢des meteorologicas. Seu par,
Sentinel-1B, foi lancado em 22 de abril de 2016.

A missdao seguinte, batizada de Sentinel-2, ¢ composta por outro par de satélites,
chamados Sentinel-2A e Sentinel-2B. Seu objetivo envolve a aquisi¢ao sistematica e global de
imagens multiespectrais, de alta resolucdo e alta frequéncia de revisita (ESA, 2021). Para isso,
os satélites contam com um sensor multiespectral, capaz de captar amostras de treze bandas
diferentes, sendo quatro bandas visiveis com resolu¢cdo de 10 m, seis bandas infravermelhas
com resolucdo de 20 m e mais trés bandas para correcao atmosférica de resolucdo de 60 m,

como indicado na tabela 1.
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Tabela 1 — Bandas do Sentinel-2

Numero | Nome da Banda Comprimento Resolucio (m)
da de Onda

Banda Central (nm)

BO1 Aerossol 443 60
B02 Azul 490 10
B03 Verde 560
B04 Vermelho 665
BO5 Red Edge 1 705 20
B06 Red Edge 2 740
B07 Red Edge 3 783
BO0O8 NIR (Infravermelho 842 10
Proximo)

BOSA Red Edge 5 865 20
B09 Vapor de Agua 940 60
B10 Cirrus 1375
B11 SWIR1 1610 20
B12 SWIR2 2190

Fonte: Agéncia Espacial Europeia

Os dois satélites voam em oOrbita polar, com diferenca de fase de 180°, o que
proporciona uma frequéncia de revisita de cinco dias na linha do Equador. Essas
caracteristicas tornam a missdo util para atividades como o monitoramento de uso de terra,
agricultura e de desastres naturais, como as queimadas.

Os dados do Sentinel-2 sdo pré-processados e disponibilizados para os usudrios em
forma de dois produtos:

e Level-1C: representando as reflectancias para o topo da atmosfera.

e Level-2A: representando as reflectancias para a superficie.

3.4 ALGORITMOS DE DETECCAO DE QUEIMADAS ATIVAS

Segundo San-Miguel-Ayanz et al. (2005), a deteccdo de fogo através de
Sensoriamento Remoto geralmente ¢ baseada em trés métodos:

e Através da determinacdo de limiares para encontrar pontos de alta temperatura.
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e Deteccao de altas temperaturas através de métodos contextuais.
e Deteccao de nuvens de fumaga produzidas pelo incéndio.

Schroeder et al (2016) propdem uma série de condi¢des a serem testadas num pixel
envolvendo as sete primeiras bandas do sensor OLI, do Landsat-8, que, quando verdadeiras,
sinalizam a existéncia de fogo ativo. As regras foram definidas de modo que o contexto dos
pixels vizinhos também seja considerado. Algoritmos semelhantes para o sensor OLI foram
propostos por Murphy et al. (2016), usando as bandas cinco, seis e sete, ¢ Kumar e Roy
(2018), que utilizam as bandas dois até sete.

O algoritmo utilizado pela equipe técnica do MODIS na producao do seu produto para
detecgcdo de fogos ativos também estabelece testes a serem feitos com os pixels (GIGLIO et
al, 2016). M¢étodos semelhantes também foram propostos para os sensores VIIRS e ASTER
(GIGLIO et al, 2008; SCHROEDER et al., 2014). Ja Lin et al. (2018) segue no mesmo
caminho, mas introduz uma analise multi-temporal dos dados coletados através do satélite
FengYun-3C.

Diferentemente dos algoritmos anteriores, elaborados a mao por especialistas, as
técnicas de Aprendizagem Profunda sdo capazes de extrair e aprender atributos complexos de
um problema de maneira automatica. Em especial, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
tém sido utilizadas com sucesso para tarefas relacionadas a visdo computacional
(BARMPOUTIS et al., 2020).

Para a deteccao de queimadas ativas, Pereira et al (2021) propde o uso de redes neurais
com arquiteturas baseadas em CNNs com desempenho similar aos algoritmos artesanais. Um
desses modelos, batizado de U-Net-light (3c), foi escolhido para ser utilizado nessa
monografia. Outro algoritmo recente baseado em CNNs e com a mesma finalidade foi
proposto por Hu et al. (2021), dessa vez utilizando imagens multiespectrais do satélite
Sentinel-2 Level-1C, especificamente as bandas Vermelho, SWIR 1 e SWIR 2 e

parametrizado com base em diferentes biomas para a minimizagao de erros.

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E DEEP LEARNING

As RNAs sao modelos de aprendizagem de méquina inspirados no funcionamento dos
neurdnios dos cérebros. Em 1943, McCulloch e Pitts modelaram um neurdnio artificial por
meio de um discriminador linear de entradas bindrias. O neurdénio de McCulloch-Pitts
funciona a partir de dados de entrada (X) que alimentam o modelo e sdo, cada um deles,

multiplicados a um peso (w). Os resultados dessas multiplicagdes sdo somados entre si € a um
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valor de bias (tendéncia) e entdo passam por uma fun¢do de ativacdo, geralmente nio-linear,
e, por fim, por uma fun¢do de saida, que gera um resultado booleano. A figura 4 representa o

modelo:

Figura 4 — Esquema de um neurdnio artificial

Bias

Entradas

Pesos

Fonte: Zambiasi, 2011

Inspirado pelos neuronios, Rosenblatt cria no final dos anos 1950 uma rede contendo
uma camada de neurdnios artificiais conectados e a batizou de Perceptron (KOVACS, 2006).
Devido a sua simplicidade, o Perceptron s6 ¢ capaz de realizar tarefas que envolvam a
classificagdo entre classes binarias linearmente separaveis. Junto desse modelo foi proposta
uma técnica para a atualizagdo dos pesos dos neurdnios de modo a minimizar o erro entre as
respostas calculadas e as desejadas (RAUBER, 2005). Entretanto, o Perceptron e seu variante
ADALINE tinham limitagdes claras devido a incapacidade de resolver equagdes ndo-lineares,
como 0 XOR (ou-exclusivo).

Esse problema foi resolvido por Rumelhart et al (1986), através dos Perceptrons
Multi-camadas (figura 5), onde foram adicionadas camadas internas de neuronios ao
Perceptron, que tinham seus pesos atualizados através da técnica de retropropagacao de erros.

De maneira geral, as camadas podem ser divididas em:

e (Camada de entrada: recebe os dados de entrada do sistema
e (Camadas ocultas/intermediarias: onde ocorre a maior parte do processamento e
extragdo das informagdes.

e (Camada de saida: apresenta o resultado.
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Figura 5 — Perceptron Multi-camada
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Fonte: Machine Learning Geek, 2021

Quanto maior o nimero de neurdnios e de camadas intermediarias, mais complexo o
modelo se torna, sendo capaz de generalizar tarefas de perfil altamente nao-lineares, como o
processamento de linguagem natural e a visdo computacional. Porém, a construcao de
modelos baseados em RNAs demandam uma quantidade de dados e poder computacional que
sO se tornaram viaveis a partir da década de 2010, com o avango dos processadores e da
produgdo em massa de dados (Big Data). Desde entdo, a area de Aprendizagem Profunda tem

avangado exponencialmente, tendo as RNAs como um dos seus pilares.

3.6 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes convolucionais sdo modelos especializados para o processamento de dados
estruturados em forma de matrizes multiplas, como imagens, séries temporais ¢ dudios. Uma
imagem colorida, por exemplo, ¢ formada por trés matrizes de duas dimensoes cada (LeCUN
et al., 1989; LeCUN et al., 2015). As CNNs possuem dois tipos de camada bésicas:

3.6.1 Camada de Convolucao

Nessas camadas da rede, sdo aplicados filtros por toda a imagem com a fungdo de
mapear caracteristicas. Esses filtros sdo formados por pesos organizados em matrizes de duas
dimensdes e que sdo atualizados de forma a aperfeigcoar o processo de extra¢ao de informagao.
Para fazer o mapeamento, os filtros percorrem a imagem multiplicando seus pesos pelos
valores de entrada, como mostrado na figura 6, que entdo passam por uma fun¢do de ativacao

e, por fim, geram mapas de atributos (feature maps). A vantagem de ter filtros especializados
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percorrendo toda a imagem ¢ que dessa maneira facilita-se a deteccdo de caracteristicas que
estejam presentes em locais diferentes.

Numa imagem, por exemplo, os primeiros filtros de convolucao sdo responsaveis pela
deteccao de atributos simples como bordas, luminosidade e textura. J4 nas camadas mais

profundas, ¢ possivel extrair caracteristicas mais complexas, como faces e objetos.

Figura 6 — Processo de convolugdo sobre uma matriz

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+0+1+0+1

Input image Filter Output array

Fonte: IBM, 2020

3.6.2 Camada de Pooling

Essa camada ocorre apds o processo de convolugdo. Nela, também sdo aplicados
filtros por toda a imagem, ja processada em mapas de caracteristicas, porém, sua funcao ¢ a de
unir caracteristicas semelhantes semanticamente em um s6 atributo (LeCUN et al, 2015). Para
realizar essa tarefa, os filtros percorrem a imagem e resumem suas regioes aos seus pixels de
maior valor, no caso do método Max Pooling, ou de seu valor médio, no método de Average
Pooling, como exemplificado na figura 7.

Outra vantagem desse processo ¢ o de diminuir as dimensdes dos inputs para as
proximas camadas, o que diminui a necessidade de poder computacional para a execucao do

modelo.
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Figura 7 — Exemplo de Max Pooling (MP) e Average Pooling (AP)
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PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

4.1 AREA DE ESTUDO
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Segundo a Embrapa, o Pantanal brasileiro (figura 8) abrange uma éarea de 138.183

km?, que corresponde a aproximadamente 2% do territorio nacional. O bioma estd dividido

entre os estados do Mato Grosso, que contém 35% do total, e do Mato Grosso do Sul, onde

estdo os outros 65%. A regido esta localizada na bacia hidrografica do Alto Paraguai e ¢

pelo Paraguai e pela Bolivia.

considerada uma das maiores extensdes umidas continuas do planeta, estendendo-se também

O clima predominante da regido ¢ o Tropical, de duas estacdes bem definidas: o

seca ocorre entre os meses de agosto e setembro.

inverno, periodo seco € que ocorre entre abril e setembro, € o verdo, periodo entre outubro e
marco, quando ocorrem as chuvas e o apice dos alagamentos, que, segundo a WWF, chegam a

cobrir até¢ 80% do bioma. Segundo a Secretdria de Turismo do Mato Grosso do Sul, o &pice da

Figura 8 — Mapa de localizagdo do Pantanal brasileiro
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Fonte: Autor
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Atualmente existem 34 Unidades de Conservagdo do Pantanal, que correspondem a
apenas 5,34% da érea total do bioma (CHAVES e SILVA, 2018). A segunda maior delas, o
Parque Estadual Encontro das Aguas, ¢ o objeto de estudo dessa pesquisa. Ela cobre uma area
de 1089,6 km?, foi criada em 2004 pelo Governo do Mato Grosso, através do decreto 4.881,
em 22 de dezembro de 2004 e esté localizada no sul do estado, entre os municipios de Bardo
de Melgaco e Poconé. Desde 2014 o parque esta sob gestdo da Secretaria do Meio Ambiente
do Mato Grosso através de um conselho consultivo.

A unidade de conservagdo esta localizada sobre quatro bacias hidrograficas, como

mostra o quadro 2:

Tabela 2 - Bacias Hidrogréficas da Unidade de Conservagao

Bacia Hidrografica % na UC
Cuiaba 59,09
Sao Lourengo 19,34
Itiquira 18,40
Paraguai Médio 3,17

Fonte: Adaptado de socioambiental, 2021

Além disso, rios importantes, como o Cuiaba, Piquiri, Pirigara, Cassange, Trés Irmaos
e Alegre cortam a regido, o que reforca a importdncia da preservacdo do parque para o
ecossistema local.

Para delimitar a regido, foi determinada uma area em forma de retangulo de
coordenadas 56,4118°0 a 56,8788°0 e 16,8602°S a 17,3122°S, como indicado na figura 9, de
modo que foi possivel encaixar o maximo possivel do parque sem que se excedesse o limite

de pixels por imagem da API do Sentinel-2, de 2500 x 2500.
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Figura 9 — Mapa de localizagdo da reserva e da area delimitada
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Fonte: Autor

4.2 MODELO

O modelo escolhido para a segmentacao de queimadas ativas foi o U-Net-Light (3c¢),
desenvolvido por Pereira et al. (2021) A Rede Neural Artificial segue a arquitetura U-Net,
contendo quatro blocos de convolucdo, cada uma delas seguida por uma camada de Max
Pooling, na etapa de contracdo, um bloco de convolugdo na camada média, e mais quatro
blocos de convolugdao na etapa de expansdo, precedidos por uma camada de Convolugao
Transposta. Por fim, a méscara segmentada ¢ produzida apds uma camada de convolugdo com
fun¢do de ativagdo sigmoidal. Foi definido o valor de 0.25 como limiar para definir um pixel
como Verdadeiro, quando maior, ou Falso, quando menor ou igual, seguindo o que foi feito
pelos criadores do modelo.

Os pesos da rede estdo disponibilizados na plataforma GitHub de Pereira et al. (2021)
e podem ser importadas por meio de download. A base de imagens utilizada no treinamento
foi obtida a partir de imagens do Landsat-8 e contém 146.214 imagens, cada uma com 256 x
256 pixels, resultando em 192 GB. As mascaras utilizadas como target do modelo foram
produzidas através da jun¢do dos algoritmos propostos por Schroeder et al. (2016), Murphy et

al (2016) e Kumar e Roy (2018), em que foi adotado um sistema de votagdo para definir o
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valor do pixel. O valor que pelo menos dois dos algoritmos detectassem para um local era o
valor assinalado para aquele pixel na méscara final.

A tabela 3 demonstra o desempenho dos algoritmos utilizados para a produgdo de
mascaras e das redes neurais treinadas quando comparadas com 9.044 imagens manualmente
segmentadas por especialistas. Nota-se que o modelo de CNN treinado utilizando mascaras

geradas pelo sistema de votacdo teve um desempenho geral melhor que as alternativas.

Tabela 3 — Métricas de avaliacdao dos algoritmos comparados com mascaras manualmente

anotadas
- o
Mascara Algoritmo - Métricas (7o)
Precisao Recall | ToU F

Schroeder et al. Original 88,1 70,2 64,1 78,1
CNN 89 78,8 71,8 | 83,6
Murphy et al. Original 76,6 96,1 74,3 | 85,2
CNN 75,5 96,9 73,7 | 84,9
Kumar-Roy Original 82,3 68.4 59,7 | 74,7
CNN 78,8 96,9 76,9 | 86,9
Intersecdo CNN 90,8 72,8 67,8 | 80,8
Votagido CNN 87,2 92,4 81,4 | 89,7

Fonte: adaptado de Pereira et al. (2021)

O modelo final possui 2.164.593 parametros, sendo 2.161.649 treindveis e 2.944 nao-
treindveis, usa “Entropia Cruzada Binaria” como funcao de custo e ADAM como método de

otimizagao.

4.3 MATERIAL

4.3.1 Google Colab

A plataforma escolhida para o desenvolvimento do projeto foi o Google Colab, um
ambiente Python disponibilizado pela Google através de processamentos na nuvem. Além de
ser um servico gratuito, rapido e de facil aprendizado, o Colab disponibiliza a sincronizagdo
com o Google Drive e o uso de Graphic Processing Units (GPUs) e Tensor Processing Units

(TPUs ) da empresa de modo online, embora seja de forma limitada.

4.3.2 Python
A linguagem de programagdo utilizada no projeto foi o Python versdo 3.9.0. A

biblioteca NumPy foi utilizada para as operagdes com matrizes, o MatplotLib para a
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impressao de imagens e graficos, o Keras para a implementagdo do modelo e o eo-learn para a

obtencdo das imagens do Sentinel-2.

4.4 IMAGENS

As imagens foram obtidas através da colecdo de dados do produto Level-1C, com
medidas fornecidas em reflectancias Top Of Atmosphere, semelhantes as imagens utilizadas
do Landsat-8 utilizadas no treinamento da Rede Neural Artificial. J& as bandas selecionadas
foram: Azul (B02), SWIRI (B11) e SWIR2 (B12), que foram utilizadas no treinamento do
modelo.

As datas escolhidas foram entre 01/08/2020 e 01/11/2020, de modo a recolher
informacdes do periodo critico de seca da regido (agosto e setembro) e o inicio da estagcdo de
chuvas (outubro). Outro parametro definido foi o de recolher apenas imagens cobertas com,
no maximo, 50% dos pixels cobertos por nuvens. Dada essas limitacdes e o periodo de cinco
dias de revisita do Sentinel-2, foram obtidas quinze imagens da area de estudo de resolugao
2496 x 2489 pixels.

A partir da figura 10, nota-se como as bandas selecionadas destacam o fogo ativo e
limpam parte das nuvens e fumaca da imagem em comparacdo com imagens obtidas nas

bandas RGB.

Figura 10 — Imagem do dia 13/09/2020 em RGB, a esquerda, ¢ das bandas selecionadas, a

direita

Fonte: Autor
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4.5 PRE-PROCESSAMENTO

Para servirem de entrada para o modelo, as imagens precisaram passar por etapas de
pré-processamento de modo a se tornarem compativeis com os dados utilizados para o
treinamento da RNA. Por isso, ap0ds a coleta, foi utilizada a biblioteca NumPy para manipular
as matrizes contendo as bandas das imagens. Visto que o treinamento do modelo ocorreu com
imagens derivadas do Landsat-8, o primeiro passo foi o de ajustar os valores das bandas
fornecidas pelo Sentinel-2, que usa o sensor MSI, para valores equivalentes para o sensor
OLI. Para isso, foram utilizadas equagdes de 1° grau fornecidas por Claverie et al. (2018),

com coeficientes indicados na tabela 4:

Tabela 4 — Coeficientes usados para a regressao linear de ajuste

Sentinel-2A
Nome da banda | Nome no OLI | Nome no MSI Coeficiente Coeficiente
Angular Linear
Azul 2 2 0.9778 -0.004
SWIR 1 6 11 0.9987 -0.0011
SWIR 2 7 12 1.003 -0.0012

Fonte: Adaptado de Claverie et al. (2018)

Em seguida, foi aplicada uma técnica de preenchimento das matrizes, adicionando

linhas, na parte inferior, e colunas, na parte direita, com valores zero de modo que as imagens
tivessem resolu¢ao multipla de 256 no eixo de altura e de largura. Assim, foram obtidas

imagens de 2560 x 2560 pixels, como a figura 11.
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Figura 11 — Imagem do dia 13/09/2020 apds o processo de preenchimento

Fonte: Autor

Depois, as imagens preenchidas foram recortadas em matrizes de 256x256, resolugao
exigida como entrada do modelo. Desse modo, foram obtidas 1500 imagens de resolucao 256
x 256 e trés bandas (Azul, SWIR1 e SWIR2). A figura 12 mostra como ocorreu o corte de

uma das imagens obtidas.
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Figura 12 — Imagem do dia 13/09/2020 com grade sinalizando as imagens obtidas apos o fim

do pré-processamento

Fonte: Autor

ApOs o processamento das imagens obtidas, as saidas do modelo foram recoladas na
mesma sequéncia que foram cortadas, de modo que foram produzidas mascaras com a mesma
resolug¢do das imagens preenchidas antes do recorte, com resolucdo 2560x2560 cujos pixels

representassem o mesmo local que na imagem original.

4.6 VALIDACAO

A ferramenta escolhida para a validagdo dos dados obtidos pelo modelo foi o
BDQueimadas. Foram tiradas impressdes de tela da plataforma na mesma regido de interesse
e nas mesmas datas que as imagens obtidas para o estudo. Além disso, foram delimitadas
detecgoes de focos ativos apenas do satélite AQUA para o periodo da tarde, que ¢ o de
referéncia do programa e que passa na regido ao redor das 14 horas, proximo do horério do
Sentinel-2. As impressdes sdo colocadas lado a lado com as mascaras produzidas pelo

algoritmo para comparagao visual.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 MASCARAS PRODUZIDAS

Apo6s todo o processo descrito no capitulo anterior, sdo produzidas quinze mascaras,
cujos pixels sdo representados por valores booleanos, sendo 7rue o indicativo para pixel
contendo fogo ativo e False para quando ndo. Para todo o periodo, foram detectados 68967
pixels ativos. A resolugcdo espacial das imagens foi definida em 20 m, consequentemente,
cada pixel representa uma area de 400 m?, ou 0,0004 km?. Desse modo, deriva-se que foram
detectados 27,59 km? de fogo ativo nas imagens coletadas para o projeto.

A partir do grafico na figura 13, observa-se que 0 momento mais critico dos incéndios
na regido foi entre o fim de agosto (29/08/2020) até a metade de setembro (13/09/2020). As
quatro imagens nesse periodo concentraram 84,66% de todos os pixels detectados em todo
periodo analisado. Dentre as imagens adquiridas, o pico do incéndio ocorreu em 13/09/2020,
quando 20.772 pixels ativos foram detectados, o equivalente a 8,3 km? de fogo ativo ¢ a
30,12% do total observado. Esse periodo de pico ¢ coerente com Menegassi (2020), que no
dia 16/09/2020 noticiava uma perda de 85% da vegetacdo do parque até aquele momento
devido aos incéndios.

Ja observando-se o grafico da figura 14, vé-se que apds o momento de pico, ocorre
uma grande queda na detec¢do de queimadas ativas por parte do algoritmo, a partir da
imagem retirada no dia 18/09/2020, que se mantém até o fim do periodo observado, com um
breve momento de alta no dia 28/09. Os dados apresentados nos graficos sdo coerentes com as
caracteristicas climaticas da area, onde o periodo seco mais forte se dd entre agosto e

setembro, com a estacdo imida e de chuvas come¢ando em outubro.
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Figura 13 — Quantidade de pixels contendo fogo ativo por dia
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Figura 14 — Quantidade acumulada de pixels ativados para o periodo analisado
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As maéscaras produzidas no processamento sao mostradas na figura 15, ao lado de suas

imagens de origem.

Figura 15 — Imagens das bandas selecionadas, a esquerda, e da mascara produzida, a direita

a) 09/08/2020

b) 14/08/2020




c) 19/08/2020

d) 24/08/2020

€) 29/08/2020
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0) 18/10/2020

Fonte: Autor

Comparando as imagens da regido de interesse nas bandas vermelho, SWIR1 e SWIR2
as mascaras produzidas pelo modelo, observa-se que os fogos ativos mais evidentes sdo
facilmente detectados pelo algoritmo. Alguns pixels ativos isolados sdo detectados em todas
as imagens, o que pode indicar um pequeno foco de incéndio ou erro do algoritmo.

A figura 151 e, principalmente, figura 15j foram as que mais tiveram interferéncias
devido as nuvens, mesmo com a filtragem de bandas. As duas figuras correspondem com a
queda abrupta na deteccdo de pixels ativos observada no Gréafico 1, apo6s o pico detectado na
figura 15h.

Quanto a anélise do avango dos incéndios a partir das mascaras geradas, percebe-se
que num primeiro momento sdo detectados pequenos focos na parte de cima da imagem,
como nas figuras 15a e 15¢. A partir da figura 15d e 15e, observa-se um aumento gradual dos
focos detectados, até que em 15f sdo detectados os primeiros grandes focos na parte de baixo.
As figuras 15g e 15h ja mostram o fogo tomando conta de toda a regido de interesse,
apresentando focos em todas as areas da imagem. A partir da figura 15k, depois das figuras
afetadas pelas nuvens, ja se observa uma queda no numero de pixels ativados, com pequenos
focos espalhados pela regido que vao decrescendo até a ultima captura do periodo analisado,

na figura 150, que ja apresenta uma mascara quase limpa.

5.2 COMPARATIVO COM O BDQUEIMADAS

Na figura 16, as mascaras sdo colocadas ao lado das imagens obtidas através da
plataforma BDQueimadas.
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Figura 16 — Mascara produzida, a esquerda, e imagem de validagdo, a direita

a) 09/08/2020

b) 14/08/2020

c) 19/08/2020
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m) 13/10/2020

n) 18/10/2020

Fonte: Autor

Em comparacio com o Aqua-Tarde, satélite de referéncia utilizado pelo
BDQueimadas, a Rede Neural Convolucional aplicada detecta focos de calor semelhantes
para as mesmas datas. Além disso, devido a maior resolugdo espacial do Sentinel-2, consegue
dar mais detalhes quanto a extensdo e formato dos incéndios. Entretanto, a plataforma
utilizada pelo INPE ¢é capaz de fornecer dados diarios de deteccdo de foco, enquanto o
Sentinel-2 s6 consegue fazer o monitoramento a cada cinco dias.

Para as figuras 16j e 16h, por exemplo, que correspondem as datas de pico do incéndio
dentre os dias analisados, as mascaras produzidas pela CNN aplicada detectam mais focos de
queimadas que o algoritmo do INPE. Na figura 16j tem-se a impressdo de que o fogo esta
concentrado apenas na parte de baixo da imagem, enquanto a CNN mostra que o fogo estava

generalizado na regido, com focos menores por toda drea da imagem.
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A evolugdo dos incéndios que foi captada pela rede neural também ¢é corroborada pelo
algoritmo da plataforma BDQueimadas, com focos crescentes sendo detectados na parte de
cima da imagem, até que o incéndio migra para a parte de baixo e, na figura 16h, toma conta
de toda a regido. Apds o pico, ha a mesma queda brusca a partir da figura 161 e a quantidade

de focos continua a diminuir até o final do periodo analisado.

5.3 DISCUSSOES

Observa-se que as mascaras geradas pelo algoritmo foram capazes de, no geral,
detectar focos ativos de incéndio, sejam de grande ou pequena magnitude. Os contornos das
frentes do incéndio sdo bem definidos e indicam com precisdo quais partes da regido de
interesse estdo sendo mais afetadas no momento, o que pode auxiliar no estudo da evolugdo
da degradacdo causada pelo fogo. Entretanto, a média ou alta resolugdo espacial de um
satélite estd geralmente associada com uma baixa resolu¢do temporal, como acontece com
Sentinel-2. Além disso, ainda ha o tempo para a processamento e disponibilizagdo das
imagens ao publico. Esses fatores inviabilizam o uso desses satélites para acompanhamento
de fendmenos em tempo real.

O fato de a Rede Neural Artificial ter sido treinada a partir de uma base de dados
gerada por imagens do Landsat-8, de resolugdo espacial de trinta metros também ¢ digno de
atengdo. Embora a resolucdo espectral seja semelhante a utilizada nessa monografia, essa
diferenca entres as fontes das imagens utilizadas para treinamento e para a aplicagao do
modelo causam distor¢des no funcionamento do algoritmo. Para garantir um melhor
desempenho sobre as imagens utilizadas, deveria ter sido feito uma recalibragem dos pesos
através de um novo treinamento a partir de imagens e mascaras obtidas do Sentinel-2.
Entretanto, devido as limitagdes de tempo e de equipamento, optou-se por utilizar os pesos
originais.

Outra limitagdo do modelo ¢ que as mascaras utilizadas para seu treinamento foram
geradas a partir de algoritmos pré-existentes. Desse modo, dificulta-se o aprendizado
supervisionado de padrdes que ndo sao detectados por métodos mais arcaicos e restringe-se o
potencial da ferramenta. O ideal seria utilizar mascaras anotadas por especialistas humanos,
que ¢ o padrdo ouro para a segmentagdo. Contudo, a necessidade de se formar um grande
banco de dados para aumentar a capacidade de generalizacdo da rede faz com que seja

necessaria uma grande mao de obra desses profissionais, o que dificulta o seu uso.
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Mesmo assim, as CNNs ainda sdo capazes de superar os algoritmos em que foram
baseadas quando comparadas a mdascaras anotadas por especialistas, como ¢ mostrado no
quadro 3. Isso reforga o alto potencial dessa técnica de aprendizagem de maquina para tarefas
de segmentacdo semantica e a importancia de que mais mascaras produzidas por especialistas
sejam disponibilizadas para o publico em geral, seja por meio de 6rgdos governamentais,

como a USGS e INPE, ou pelos pesquisadores e pesquisadores da area.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O modelo aplicado nesse estudo se mostrou capaz de detectar focos de queimadas
ativas e de produzir méscaras de segmentacao indicando sua localizagdo na imagem. Em
comparagao com o algoritmo utilizado pela plataforma BDQueimadas sobre imagens retiradas
pelo satélite de referéncia Aqua-Tarde, a CNN apontou focos em locais semelhantes, porém
com maior riqueza de detalhes, visto que as imagens do Sentinel-2 utilizadas possuem
resolucdo espacial de 20 m, enquanto a do Aqua ¢ de 250 a 1000 m. Por esse motivo, também
foi capaz de detectar focos menores e isolados.

Através das mascaras geradas, foi possivel acompanhar a evolugdo dos incéndios na
regido de interesse, que, no periodo analisado, aparecem primeiro em pequena escala na parte
de cima da imagem, se alastram gradativamente até que, no dia 03/09/2020, sdo detectados
grandes focos na parte de baixo da imagem. Nas duas proximas imagens, a quantidade de
pixels ativados cresce, atingindo um pico de 20772 em 13/09/2020. A partir da imagem
seguinte, em 18/09/2020, a quantidade de focos encontrados tem uma queda brusca, que pode
ter sido causado pela presenca de nuvens na imagem. Porém, a tendéncia de queda continua
até o fim do periodo estudado.

No momento, a aplicagdo de CNNs para a detec¢do de fogo ativo em imagens de alta
resolugdo espacial € util como parte de uma andlise posterior da evolugdo e dos impactos de
incéndios florestais em grandes areas. O nivel de detalhes refletidos nas mascaras, como a
extensao, formato e localizagdao de focos isolados, ¢ uma vantagem em relagdo aos satélites
utilizados atualmente pelo INPE, por exemplo. Contudo, para um monitoramento em tempo
real, ¢ importante que haja uma alta resolugdo temporal, com satélites capazes de passar quase
que diariamente sobre uma regido. Para esse fim, satélites como o MODIS, combinado com
outros programas como o VIIRS, mesmo com baixa resolugdo espacial, podem ser mais tteis.

Entretanto, levando em conta os rapidos avangos tecnoldgicos, pode-se vislumbrar
para o futuro o aparecimento de satélites que aliem a alta resolu¢do espacial e temporal,
ampliando o leque de utilidades de modelos para detecgao em tempo real em imagens como
as utilizadas nesse estudo. Assim, ¢ importante que sejam disponibilizados bancos de imagem
de queimadas geradas por especialistas para que o treinamento de modelos ainda mais

eficientes seja facilitado.
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APENDICE

Apéndice A — Pixels ativados por data e no acumulado total

Data Pixels Ativados % do total % acumulada
09/08/2020 840 1,22 1,22
14/08/2020 50 0,07 1,29
19/08/2020 361 0,52 1,81
24/08/2020 2647 3,84 5,65
29/08/2020 11856 17,19 22,84
03/09/2020 15117 21,92 44,76
08/09/2020 10693 15,51 60,27
13/09/2020 20722 30,05 90,32
18/09/2020 543 0,79 91,11
23/09/2020 1200 1,74 92,85
28/09/2020 2189 3,17 96,02
03/10/2020 1051 1,52 97,54
08/10/2020 1062 1,54 99,08
13/10/2020 582 0,84 99,92
18/10/2020 54 0,08 100

Total 68967 100




