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RESUMO

Os incêndios florestais representam uma ameaça crescente à biodiversidade, à

saúde humana e à estabilidade climática global, impulsionados pelo avanço das mudanças

climáticas e do uso descontrolado do solo. No Brasil, a área queimada cresceu 79% em

2024, evidenciando a urgência de sistemas tecnológicos eficazes para o monitoramento

ambiental. Este trabalho investiga o uso da arquitetura U-Net para segmentação de fogo

ativo em imagens multiespectrais do satélite Landsat-8, com foco em cenários altamente

desbalanceados, nos quais as áreas queimadas representam uma pequena fração da ima-

gem. O modelo foi treinado com máscaras geradas por algoritmos tradicionais e avaliado

com dados anotados por especialistas, utilizando métricas como F1-Score, IoU, precisão

e revocação. Os resultados indicam elevada sensibilidade (0,89) e precisão (0,88), IoU

de 0,79 e um coeficiente de correlação de Matthews de 0,88, demonstrando a robustez

do modelo mesmo em cenários desafiadores. Conclui-se que a U-Net é uma abordagem

promissora para a segmentação de áreas queimadas, especialmente quando associada a

estratégias espećıficas de treinamento e ao tratamento adequado do desbalanceamento de

classes, sendo aplicável a sistemas de alerta precoce e monitoramento ambiental em larga

escala.

Palavras-chave: Segmentação de imagens, incêndios florestais, Landsat-8, U-Net,

aprendizado profundo.



ABSTRACT

Wildfires represent a growing threat to biodiversity, human health, and global cli-

mate stability, driven by climate change and uncontrolled land use. In Brazil, the burned

area increased by 79% in 2024, highlighting the urgent need for effective technological

systems for environmental monitoring. This study investigates the use of the U-Net ar-

chitecture for active fire segmentation in multispectral images from the Landsat-8 satellite,

focusing on highly imbalanced scenarios where burned areas account for a small fraction

of the image. The model was trained with masks generated by traditional algorithms and

evaluated using expert-annotated data, employing metrics such as F1-Score, IoU, preci-

sion, and recall. The results indicate high sensitivity (0.89) and precision (0.88), an IoU

of 0.79, and a Matthews Correlation Coefficient of 0.88, demonstrating the robustness

of the model even in challenging scenarios. It is concluded that U-Net is a promising

approach for burned area segmentation, especially when combined with specific training

strategies and appropriate handling of class imbalance, making it applicable to large-scale

environmental monitoring and early warning systems.

Keywords: Image segmentation, forest fires, Landsat-8, U-Net, deep learning.
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2.1 Sensoriamento Remoto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.2 Imagens de Satélite e Funcionamento dos Sensores Orbitais . . . . . . . . . 20

2.3 Imagens do Satélite Landsat-8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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1 INTRODUÇÃO

Os incêndios florestais constituem uma ameaça crescente aos ecossistemas, à saúde

pública e à economia global, impulsionados por fatores como mudanças climáticas, des-

matamento e atividades antrópicas (SYKAS et al., 2024). Casos extremos têm se tornado

recorrentes em diversas regiões do mundo. Segundo Shen et al. (2023) e Li et al. (2023),

a Austrália foi devastada por incêndios entre 2019 e 2020, com prejúızos estimados em

mais de US$ 100 bilhões. Na Espanha, entre janeiro e agosto de 2022, a área queimada

foi quase cinco vezes maior em relação ao ano anterior (LIZ-LÓPEZ et al., 2023). Mesmo

em regiões frias, como a Sibéria, os incêndios são responsáveis por mais da metade dos

focos registrados na zona boreal (SITNOV; MOKHOV, 2018). Em 2020, os estados da

costa oeste dos Estados Unidos enfrentaram os maiores incêndios já registrados, com

quase 6 milhões de acres queimados e ńıveis alarmantes de poluentes atmosféricos, como

monóxido de carbono (CO), PM2.5 e PM10 (SANNIGRAHI et al., 2023). Mais recente-

mente, em janeiro de 2025, novos focos atingiram a região de Los Angeles, causando danos

significativos expressivos e forçando evacuações em larga escala (BBC NEWS, 2025).

No Brasil, a situação também é alarmante. Em 2024, a área queimada aumen-

tou 79% em relação ao ano anterior, totalizando mais de 30 milhões de hectares — o

segundo maior valor registrado desde 1985 (MAPBIOMAS, 2025). Esse cenário reforça a

necessidade urgente de ferramentas tecnológicas para o monitoramento e resposta rápida

a incêndios florestais. Neste contexto, este trabalho contribui com o desenvolvimento

de um modelo baseado em redes neurais convolucionais (U-Net) para a segmentação de

fogo ativo em imagens de satélite, oferecendo uma abordagem promissora para a detecção

automatizada e em larga escala de focos de incêndio.

A detecção e o monitoramento desses eventos são fundamentais para a mitigação

de seus impactos. Tradicionalmente, essas atividades dependiam de observações humanas

e sensores de baixa resolução, métodos que apresentam limitações em termos de cobertura

e precisão (ALI; KURNAZ, 2025). Com os avanços no sensoriamento remoto e no apren-

dizado profundo, tornou-se posśıvel identificar e monitorar focos de incêndio com maior

eficácia, utilizando imagens multiespectrais de satélites como o Landsat-8 e algoritmos

baseados em redes neurais convolucionais (PLETSCH et al., 2022). Uma revisão recente

realizada por Vasconcelos et al. (2024) destaca o crescimento exponencial das pesquisas

em detecção de incêndios com aprendizado profundo nas últimas décadas, evidenciando

o interesse e a importância do tema dentro da comunidade cient́ıfica.

Dentro desse contexto, a utilização da arquitetura U-Net para segmentação de

áreas queimadas demonstra-se como uma solução promissora, sobretudo em cenários de

detecção de pequenos focos de incêndio (ALI; KURNAZ, 2025).
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1.1 Definição do Problema

Apesar dos avanços tecnológicos, a detecção de incêndios florestais em imagens de

satélite continua sendo desafiadora, principalmente quando o fogo ocupa menos de 3%

dos pixels da imagem (SYKAS et al., 2024). Métodos tradicionais apresentam alta taxa

de falsos negativos nessas situações, devido à dificuldade em detectar focos de pequena

extensão e intensidade (SCHROEDER et al., 2014; KUMAR E ROY, 2021).

O problema central deste trabalho consiste no desenvolvimento de um modelo de

segmentação capaz de detectar focos de incêndio em imagens multiespectrais de alta re-

solução, mesmo diante de cenários caracterizados por uma acentuada desproporção entre

classes fogo e não fogo, uma caracteŕıstica comum nesse tipo de aplicação (Schroeder et

al., 2014; Pereira et al., 2021). Nesse contexto, optou-se pela utilização da arquitetura U-

Net, conforme detalhado na Seção 2.6, uma vez que diversos estudos destacam sua eficácia

na segmentação de pequenos objetos, inclusive em imagens infravermelhas (Chen et al.,

2022), bem como sua flexibilidade para lidar com dados multiespectrais e multimodais

(Ibtehaz & Rahman, 2019). A adoção de tal abordagem visa contribuir para o aprimora-

mento dos sistemas de detecção e alerta precoce de incêndios florestais, bem como para a

alocação mais eficiente dos recursos destinados ao combate e à mitigação desses eventos,

conforme evidenciado por estudos recentes sobre os impactos da exposição à fumaça de

incêndios na saúde pública (Gould et al., 2024).

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver e validar um modelo baseado em aprendizado profundo para a seg-

mentação de focos ativos de incêndio em imagens multiespectrais para identificar áreas

queimadas.

1.1.2 Objetivos espećıficos

1. Implementar a arquitetura U-Net, utilizando uma função de perda que atribui maior

peso aos erros cometidos na detecção de focos de incêndio, buscando compensar o

desbalanceamento entre classes no conjunto de dados ;

2. Avaliar o desempenho do modelo utilizando métricas quantitativas espećıficas;

1.2 Estrutura da monografia

A estrutura deste trabalho consiste em cinco caṕıtulos.
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No Caṕıtulo 1, Introdução, apresenta-se a contextualização do tema, a definição

do problema de pesquisa, os objetivos gerais e espećıficos, bem como a estrutura da

monografia.

No Caṕıtulo 2, Conceitos Gerais e Revisão de Literatura, revisam-se os concei-

tos relacionados ao sensoriamento remoto, incêndios florestais e técnicas de aprendizado

profundo aplicadas à segmentação de imagens.

O Caṕıtulo 3, expõe a metodologia, incluindo os dados utilizados, a arquitetura da

rede neural implementada e os métodos de avaliação empregados.

No Caṕıtulo 4, Resultados e Discussão, apresentam-se os resultados experimentais

obtidos, a análise das métricas de desempenho e a comparação com abordagens existentes

na literatura.

Por fim, no Caṕıtulo 5, Conclusão e Trabalhos Futuros, resumem-se os principais

achados e propõem-se sugestões para pesquisas futuras.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISÃO DA LITERATURA

2.1 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto é definido como a ciência de aquisição de informações

sobre objetos ou áreas situadas à distância, sem contato f́ısico direto, utilizando sensores

que detectam e registram a energia refletida ou emitida (CHUVIECO, 2016). Essa tec-

nologia permite o monitoramento sistemático da superf́ıcie terrestre, sendo amplamente

empregada para a detecção de mudanças ambientais, como desmatamentos, queimadas

e incêndios florestais (FUSIOKA, 2021). Consolidou-se como uma ferramenta essencial

para o monitoramento de eventos ambientais de grande escala, como os incêndios florestais

(PLETSCH et al., 2022).

A capacidade de captura de diferentes comprimentos de onda, como o viśıvel (VIS),

infravermelho próximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR), possibilita a iden-

tificação de focos de calor e alterações na vegetação (CHUVIECO, 2016). O sensoriamento

remoto destaca-se por fornecer dados em ampla escala temporal e espacial, fundamentais

para aplicações ambientais e para a gestão de desastres naturais.

2.2 Imagens de Satélite e Funcionamento dos Sensores Orbitais

As imagens de satélite são registros multiespectrais ou hiperespectrais da superf́ıcie

terrestre, adquiridas por sensores embarcados em plataformas orbitais. Os sensores po-

dem ser classificados como ativos, quando emitem sua própria radiação (como o radar),

ou passivos, quando apenas captam a energia solar refletida ou emitida pela superf́ıcie

terrestre (CHUVIECO, 2016).

Satélites como o Landsat-8 são amplamente utilizados no monitoramento de incêndios,

devido à sua alta resolução espacial, espectral e temporal (BARMPOUTIS et al., 2020).

O Landsat-8, por exemplo, possui sensores capazes de capturar imagens em diversas ban-

das espectrais, incluindo faixas senśıveis ao calor, fundamentais para detectar focos de

fogo (FUSIOKA, 2021).

O funcionamento dos satélites envolve órbitas espećıficas, como a órbita heli-

osśıncrona, que permite a obtenção de imagens da mesma área sob iluminação solar

constante, facilitando a comparação temporal de fenômenos ambientais (CHUVIECO,

2016).

Através de sensores multiespectrais embarcados em satélites, como o Landsat-8 e

o Sentinel-2, torna-se posśıvel a aquisição sistemática de imagens da superf́ıcie terrestre,

permitindo a identificação e acompanhamento de focos ativos de fogo. A alta resolução

espacial e espectral dessas plataformas é determinante para a detecção de focos de incêndio
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(SYKAS et al., 2024).

2.3 Imagens do Satélite Landsat-8

O satélite Landsat-8, lançado em 2013, integra o programa Landsat, uma parceria

entre a NASA e o U.S. Geological Survey (USGS, 2025). Ele orbita a Terra em uma

trajetória quase polar e sincronizada com o Sol, com inclinação de 98,2◦, altitude de

aproximadamente 705 km e peŕıodo orbital de 99 minutos. Seu ciclo de revisita é de 16

dias, com passagem equatorial diária por volta das 10:00 (±15 minutos), registrando cerca

de 740 cenas por dia, segundo o sistema de referência WRS-2 (USGS, 2025).

De acordo com o U.S. Geological Survey (USGS, 2025), o Landsat-8 opera com

dois sensores principais: o Operational Land Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor

(TIRS). O sensor OLI captura imagens com maior precisão radiométrica (12 bits) e pos-

sui nove bandas espectrais, enquanto o TIRS opera no infravermelho térmico com duas

bandas. As especificações estão detalhadas na Tabela 1.

Tabela 1: Bandas espectrais do Landsat 8 (OLI e TIRS).

Banda Descrição Resolução (m) Faixa espectral (µm)
B1 Aerosol Costeiro (Coastal) 30 0.43 – 0.45
B2 Azul (Blue) 30 0.45 – 0.51
B3 Verde (Green) 30 0.53 – 0.59
B4 Vermelho (Red) 30 0.64 – 0.67
B5 Infravermelho Próximo (NIR) 30 0.85 – 0.88
B6 SWIR 1 30 1.57 – 1.65
B7 SWIR 2 30 2.11 – 2.29
B8 Pancromática (PAN) 15 0.50 – 0.68
B9 Cirrus (detecção de nuvens) 30 1.36 – 1.38
B10 Infravermelho Térmico (TIRS

1)
100 (reamostrado) 10.6 – 11.19

B11 Infravermelho Térmico (TIRS
2)

100 (reamostrado) 11.5 – 12.51

Os dados são disponibilizados como produtos de Nı́vel 1, com correções radiométricas

e geométricas aplicadas, podendo ser convertidos para reflectância ou radiância no topo

da atmosfera, conforme orientações do USGS (2025).

O OLI fornece um avanço substancial em relação à geração anterior de sensores

Landsat, operando com profundidade de 12 bits (4096 ńıveis de cinza), o que melhora a

relação sinal-rúıdo e permite uma caracterização mais detalhada da superf́ıcie terrestre.

Os dados são disponibilizados como produtos de Nı́vel 1, com correções radiométricas e

geométricas aplicadas, podendo ser convertidos para reflectância ou radiância no topo da
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atmosfera a partir dos coeficientes dispońıveis no arquivo de metadados (MTL) (USGS,

2025).

2.4 Queimadas e Incêndios Florestais e Fogo Ativo

As queimadas consistem na utilização controlada do fogo para o manejo de áreas

agŕıcolas e pastoris, prática comum em diversas regiões tropicais (ARRUDA et al., 2018).

Já os incêndios florestais caracterizam-se pela propagação descontrolada do fogo em am-

bientes naturais, podendo ter origem tanto antrópica quanto natural (ARAGÃO et al.,

2020).

Nas últimas décadas, observou-se um aumento na frequência e na intensidade dos

incêndios florestais, impulsionado por fatores climáticos e atividades humanas, o que tem

resultado em prejúızos ecológicos, sociais e econômicos consideráveis (ALI; KURNAZ,

2025). Em biomas como o Cerrado brasileiro, o fogo desempenha uma função ecológica

amb́ıgua, sendo capaz de atuar como agente natural de renovação da vegetação, mas

também como vetor de degradação ambiental quando associado a práticas humanas des-

controladas (PLETSCH et al., 2022).

De acordo com Chuvieco (2016), o fogo é parte integrante da dinâmica ecológica

de diversos ecossistemas, sendo essencial para processos naturais de regeneração. No

entanto, a sua intensificação antrópica, especialmente na Amazônia e no Cerrado, tem

causado severos impactos ambientais, principalmente relacionados ao desmatamento ilegal

e à expansão agropecuária (ARAGÃO et al., 2020).

As queimadas podem ser classificadas em dois grandes grupos:

• Naturais: Resultantes de fenômenos como descargas elétricas atmosféricas, geral-

mente associadas a peŕıodos de estiagem prolongada (CHUVIECO, 2016).

• Antrópicas: Provocadas por ações humanas, de forma intencional — para re-

novação de pastagens, preparo agŕıcola — ou de forma ilegal, visando a expansão

de áreas produtivas (ARRUDA et al., 2018).

Segundo Liz-López et al. (2023), na maioria dos casos, os incêndios florestais

possuem origem desconhecida. Em contrapartida, nos casos em que a origem é conhecida,

constata-se um ı́ndice de mais de 90% do número total de incêndios florestais causados

por ação humana. Ao se analisar os biomas brasileiros, a ação humana é responsável pela

maioria dos incêndios registrados e, em geral, apresenta maior intensidade e severidade

ambiental (ARAGÃO et al., 2020).

Os impactos dos incêndios florestais são vastos e profundos, afetando diretamente

a biodiversidade, os ciclos biogeoqúımicos e o equiĺıbrio climático global (ARRUDA et al.,
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2018). A queima da vegetação libera grandes quantidades de dióxido de carbono (CO2) e

outros gases de efeito estufa, intensificando o aquecimento global (ARAGÃO et al., 2020).

Além disso, destaca-se o conceito de fogo ativo, definido como a presença de calor

detectável a partir de sensores remotos, indicando combustão em curso no momento da

aquisição da imagem (SCHROEDER et al., 2016). A detecção de focos de fogo ativo é

fundamental para sistemas de monitoramento e resposta rápida, pois permite identificar

áreas com queima em tempo real, diferenciando-as de áreas já queimadas ou em processo

de regeneração (MURPHY et al., 2016).

No contexto deste trabalho, a segmentação de fogo ativo em imagens multies-

pectrais é especialmente desafiadora, pois envolve a identificação precisa de pequenos

focos com caracteŕısticas espectrais e térmicas espećıficas, muitas vezes ocultos em meio

à vegetação ou mascarados por condições atmosféricas adversas. Assim, compreender a

distinção entre fogo ativo e demais formas de queima é essencial para o desenvolvimento

de modelos de segmentação mais eficazes e aplicáveis a sistemas de alerta precoce.

2.5 Aprendizado Profundo e Segmentação de Imagens

O aprendizado profundo transformou a análise de imagens de sensoriamento re-

moto, permitindo a modelagem de padrões complexos e não lineares sem a necessidade

de extração manual de caracteŕısticas (JAIN et al., 2020; FUSIOKA, 2021). Segundo

Goodfellow, Bengio e Courville (2016), redes neurais profundas constroem representações

hierárquicas dos dados, aprendendo desde padrões simples até abstrações de alto ńıvel.

Em tarefas de segmentação semântica, cujo o objetivo é classificar cada pixel de

uma imagem, as Convolutional Neural Networks (CNNs) e suas variantes têm se des-

tacado pela capacidade de capturar relações espaciais e espectrais complexas presentes

em imagens multiespectrais (SYKAS et al., 2024). Essa capacidade é particularmente

relevante em aplicações de detecção de queimadas, em que os sinais espectrais podem ser

sutis e dispersos ao longo das diferentes bandas do sensor.

O treinamento de modelos de aprendizado profundo em tarefas de segmentação

semântica é geralmente conduzido de maneira supervisionada, ou seja, com o uso de

exemplos previamente rotulados que indicam a classe associada a cada pixel da imagem

de entrada (JAIN et al., 2020; FUSIOKA, 2021). Nessa abordagem, a rede é treinada

para aprender uma função que relacione imagens multiespectrais às respectivas máscaras

de segmentação, que indicam as regiões classificadas (por exemplo, áreas queimadas). O

processo de otimização envolve a minimização de uma função de perda — como a Binary

Cross-Entropy — que quantifica o erro entre a predição da rede e os rótulos reais. Esse

erro é então propagado de volta pelas camadas da rede por meio do algoritmo de retropro-

pagação, permitindo o ajuste iterativo dos pesos da rede. Algoritmos de otimização, como
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o Adam, são amplamente utilizados para acelerar esse processo e melhorar a convergência

(GOODFELLOW et al., 2016).

Diante do exposto, considera-se que o aprendizado profundo representa a abor-

dagem mais promissora atualmente para a segmentação de áreas queimadas em imagens

de satélite, dada sua capacidade de generalizar padrões complexos a partir de grandes

volumes de dados.

2.6 Arquitetura U-Net

A arquitetura U-Net, proposta originalmente por Ronneberger, Fischer e Brox

(2015) para segmentação precisa de imagens biomédicas, consiste em uma rede neural

convolucional desenvolvida especificamente para tarefas de segmentação de imagens. Sua

estrutura em formato de “U” é composta por dois caminhos principais: um caminho

de contração (encoder), responsável por extrair e condensar as caracteŕısticas relevantes

da imagem, e um caminho de expansão (decoder), encarregado de recuperar a resolução

espacial e reconstruir a segmentação pixel a pixel. Uma das caracteŕısticas mais relevantes

da U-Net é o uso de conexões de salto (skip connections) entre as fases correspondentes

dos caminhos de compressão e expansão, o que permite preservar informações espaciais

finas e melhorar a delineação de bordas e objetos pequenos, como focos de incêndio

isolados. Embora originalmente concebida para aplicações biomédicas, essa arquitetura

foi amplamente adaptada e aplicada com sucesso no campo do sensoriamento remoto,

incluindo a segmentação de áreas queimadas (FUSIOKA, 2021; ALI; KURNAZ, 2025).

A robustez da U-Net para segmentação de pequenas áreas, como queimadas, de-

corre da combinação de camadas convolucionais profundas com a capacidade de aproveitar

múltiplas resoluções de entrada simultaneamente (JAIN et al., 2020). Além disso, a U-Net

é menos dependente de grandes volumes de dados rotulados em comparação com outras

arquiteturas mais complexas, fator que a torna especialmente vantajosa em cenários onde

os focos de incêndio representam uma minoria dos dados dispońıveis (ALI; KURNAZ,

2025).

O uso da U-Net em imagens multiespectrais permite integrar informações de dife-

rentes bandas espectrais, aumentando a capacidade do modelo de identificar sinais sutis

de fogo que seriam impercept́ıveis em imagens ópticas convencionais (PLETSCH et al.,

2022).

2.7 Tratamento de Desbalanceamento em Segmentação

A detecção de incêndios via segmentação enfrenta um desafio central: o forte des-

balanceamento entre classes, onde áreas queimadas representam uma minoria expressiva
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dos pixels nas imagens (SYKAS et al., 2024). Conforme discutido por Goodfellow, Bengio

e Courville (2016), o desbalanceamento de classes pode comprometer o desempenho de

modelos de aprendizado supervisionado, favorecendo a predição da classe majoritária.

Para mitigar esse efeito, técnicas de ponderação da função de perda, atribuindo

maior peso aos erros de classificação da classe minoritária na Binary Cross-Entropy, são

amplamente utilizadas (ALI; KURNAZ, 2025). Além disso, a aplicação de estratégias

de data augmentation direcionadas para amostras com baixa presença da classe de in-

teresse contribui para ampliar a representatividade da classe minoritária no conjunto de

treinamento, aumentando a robustez e a generalização do modelo.

2.8 Métricas de Avaliação

A avaliação do desempenho de modelos de segmentação semântica requer métricas

espećıficas que quantifiquem a sobreposição entre a predição e a referência de verdade.

Em cenários desbalanceados, como a detecção de áreas queimadas em imagens de satélite,

é fundamental adotar métricas que considerem tanto os acertos quanto os erros de classi-

ficação. Nesta subseção, são apresentadas as principais métricas utilizadas neste trabalho:

Intersection over Union (IoU), F1-Score, Precisão e Revocação.

2.8.1 Intersection over Union (IoU)

Em tarefas de segmentação semântica, é essencial quantificar o grau de sobre-

posição entre a predição do modelo e a máscara de referência. Uma das métricas mais

utilizadas para esse fim é o Intersection over Union (IoU), também conhecida como ı́ndice

de Jaccard.

O IoU é definido como a razão entre a área de interseção e a área de união entre

a predição e a verdade de referência, conforme a Equação 1:

IoU =
|Predição ∩ Referência|
|Predição ∪ Referência|

(1)

Na prática, isso significa que o valor de IoU será 1 quando a predição for idêntica

à máscara real, e 0 quando não houver nenhuma sobreposição. Em problemas com forte

desbalanceamento entre classes, como é o caso da segmentação de áreas queimadas em

imagens de satélite, o IoU se torna especialmente útil por penalizar predições com excesso

de falsos positivos ou falsos negativos.

Valores de IoU acima de 0,5 são, em geral, considerados aceitáveis para seg-

mentações razoáveis, embora isso dependa do contexto da aplicação.
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2.8.2 Precisão

A precisão mede a proporção de pixels preditos como positivos que realmente

pertencem à classe de interesse. Em outras palavras, indica a taxa de verdadeiros positivos

entre todos os positivos previstos pelo modelo.

Precisão =
VP

VP + FP
(2)

Onde VP representa os verdadeiros positivos, ou seja, casos em que o modelo

acertou, e FP representa os falsos positivos, quando o modelo errou ao classificar incor-

retamente um elemento como pertencente à classe de interesse. Altos valores de precisão

indicam um baixo ı́ndice de alarmes falsos (falsas detecções).

2.8.3 Sensibilidade ou Revocação

A Revocação, também conhecida como sensibilidade ou taxa de detecção, mede a

proporção de elementos relevantes que foram corretamente identificados pelo modelo. No

contexto de segmentação, representa a capacidade do modelo de cobrir toda a área real

da classe positiva.

Revocação =
VP

VP + FN
(3)

Valores elevados de revocação indicam que o modelo foi capaz de identificar a maior

parte da área queimada, minimizando omissões (falsos negativos).

2.8.4 F1-Score (Coeficiente de Dice)

O F1-Score é uma métrica harmônica entre precisão e revocação, amplamente

utilizada em tarefas de classificação e segmentação, especialmente em cenários desbalan-

ceados. Também conhecido como Coeficiente de Dice, o F1 penaliza desbalanceamentos

entre falsos positivos e falsos negativos, fornecendo uma avaliação equilibrada entre os

dois extremos.

Sua fórmula é dada pela Equação 4:

F1 =
2 · Precisão · Revocação
Precisão + Revocação

(4)

Valores próximos de 1 indicam excelente desempenho, enquanto valores baixos

refletem falhas na cobertura ou precisão da segmentação.
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2.8.5 Coeficiente de correlação de Matthews (MCC)

O Coeficiente de Correlação de Matthews (MCC) é uma métrica amplamente uti-

lizada para avaliar o desempenho de classificadores binários, especialmente em cenários

com forte desbalanceamento entre classes, como é o caso da segmentação de focos de

incêndio, em que a classe positiva (fogo) representa uma fração ı́nfima dos dados.

O MCC leva em consideração todas as entradas da matriz de confusão (verdadei-

ros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos), fornecendo uma

medida de correlação entre as predições do modelo e os rótulos reais. Sua fórmula é dada

por:

MCC =
TP · TN − FP · FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)

Os valores do MCC variam de −1 a +1, onde:

• +1 indica predição perfeita;

• 0 indica ausência de correlação (equivalente a uma predição aleatória);

• −1 indica correlação negativa total (todas as predições estão incorretas).

Diferentemente de métricas como Acurácia ou F1-Score, o MCC continua sendo

confiável mesmo em datasets altamente desbalanceados, pois penaliza de forma propor-

cional tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos. Por esse motivo, o MCC foi

inclúıdo neste trabalho como métrica complementar para avaliar a robustez do modelo

em detectar com precisão as regiões de foco de incêndio, sem se beneficiar artificialmente

do grande volume de pixels de fundo corretamente classificados.
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3 METODOLOGIA

3.1 Dados Utilizados

O conjunto de dados empregado neste trabalho foi disponibilizado por Pereira et al.

(2021) por meio de um repositório público no GitHub1. As imagens são provenientes do

satélite Landsat-8 e foram recortadas em patches de 256×256 pixels, contendo 10 bandas

espectrais, com exceção da banda pancromática.

As máscaras de treinamento foram geradas exclusivamente com base em métodos

tradicionais de detecção de fogo ativo, conforme proposto por Schroeder et al. (2016),

Murphy et al. (2016) e Kumar e Roy (2018). Neste trabalho, foram utilizadas apenas as

máscaras produzidas pelo método de Kumar e Roy (2018), devido à sua maior capacidade

de equilibrar a identificação de focos de fogo com a redução de falsos positivos, conforme

evidenciado por Pereira et al. (2021). Embora a literatura aponte que a combinação

de diferentes métodos possa aumentar a robustez das detecções, a adoção de uma única

abordagem visou assegurar consistência metodológica e simplicidade na análise.

Cabe destacar que as imagens com anotações manuais de especialistas, também

disponibilizadas no \textit{dataset}, foram utilizadas exclusivamente na etapa de ava-

liação, não sendo incorporadas ao treinamento. Esse procedimento buscou garantir uma

avaliação imparcial, bem como mensurar adequadamente a capacidade de generalização

do modelo.

A separação dos conjuntos de treino e teste foi realizada a partir dos scripts ori-

ginais adaptados, fornecidos no repositório. O conjunto de dados resultante totalizou

143.133 patches com suas respectivas máscaras para o treinamento, e 100 patches com

anotações manuais para o teste. Optou-se por incluir todas as amostras dispońıveis com

máscaras válidas, geradas conforme o método de Kumar e Roy (2018), de modo a maxi-

mizar o aproveitamento dos dados destinados ao treinamento e à validação.

3.2 Arquitetura do Modelo

O modelo desenvolvido neste trabalho baseia-se na arquitetura U-Net (RONNE-

BERGER et al., 2015), adaptada para aceitar entradas de 10 canais correspondentes às

bandas espectrais do Landsat-8. A rede foi configurada com 16 filtros iniciais, aumen-

tando progressivamente conforme o aprofundamento da rede, e incorporando camadas de

Batch Normalization e Dropout (com taxa de 0,1) para mitigar o overfitting.

A sáıda do modelo é uma máscara binária de 256×256 pixels, onde cada pixel

indica a presença (1) ou ausência (0) de fogo ativo.

1https://github.com/pereira-gha/activefire
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3.3 Estratégias de Treinamento

O treinamento do modelo foi realizado utilizando:

• Função de perda: Binary Cross-Entropy with Logits, ajustada com peso positivo

(100.0) para lidar com o forte desbalanceamento entre classes (pixels de fogo ver-

sus pixels de fundo). Esse valor foi definido empiricamente com base na proporção

média observada de pixels positivos, que representa frequentemente menos de 3%

da imagem. A atribuição de um peso elevado à classe minoritária visa compensar

sua sub-representação, amplificando a penalização por erros de classificação e incen-

tivando o modelo a aprender seus padrões. O valor de 100.0 foi estabelecido após

testes incrementais até alcançar estabilidade de convergência e alta sensibilidade nos

dados de validação.

A função de perda ponderada assume a forma:

L(p, y) = −α · y · log(p)− (1− y) · log(1− p)

onde y ∈ {0, 1} é o rótulo do pixel, p ∈ (0, 1) é a probabilidade prevista e α = 100.0

é o peso atribúıdo à classe positiva. Essa formulação faz com que os erros nos pixels

da classe de interesse (foco de incêndio) tenham impacto amplificado no gradiente

de otimização, o que é fundamental em cenários fortemente desbalanceados.

• Otimização: Otimizador Adam, com taxa de aprendizado inicial de 1× 10−5. Esse

valor foi escolhido por apresentar bom equiĺıbrio entre estabilidade e velocidade de

convergência em testes preliminares, evitando oscilações no gradiente e possibili-

tando treinamento robusto em dados ruidosos.

• Tamanho do lote: 16 amostras por batch. Este valor foi definido com base na

capacidade de memória da GPU utilizada (8 GB), de forma a permitir o treinamento

sem comprometimento do desempenho, garantindo que múltiplas amostras fossem

processadas simultaneamente sem perda de resolução ou truncamento de gradientes.

• Épocas máximas: 50. Embora o modelo costume convergir antes desse limite, esse

valor foi definido como margem superior para garantir que o processo de treinamento

tivesse tempo suficiente de adaptação, mesmo em cenários com maior variabilidade

espectral ou amostral.

• Early Stopping : Aplicado com paciência de três épocas, interrompendo o treina-

mento se não houver melhoria da perda de validação nesse intervalo. Essa técnica

visa evitar o overfitting, reduzindo o tempo de treinamento sem comprometer o de-

sempenho. O valor de paciência foi definido com base na taxa média de estabilização

observada durante os ciclos iniciais de treinamento.
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Como mostrado na Figura 1, a arquitetura implementada segue o padrão da U-Net,

composta por quatro blocos de codificação, cada um contendo duas camadas convoluci-

onais seguidas de operações de pooling e dropout. O gargalo (bottleneck) é formado por

duas camadas convolucionais com 256 filtros. Na fase de decodificação, cada etapa con-

siste em uma camada de convolução transposta para aumento de resolução, concatenação

com o respectivo mapa de caracteŕısticas da fase de codificação e duas camadas convolu-

cionais para refinamento. A sáıda do modelo é produzida por uma camada convolucional

1× 1, gerando o mapa de segmentação binária.

Figura 1: Arquitetura U-Net utilizada no modelo.
Fonte: Autoria Própria.

3.4 Técnicas de Data Augmentation

Para melhorar a generalização do modelo frente à alta variabilidade espectral e

espacial dos focos de incêndio, foi aplicada uma estratégia leve de Data Augmentation a

todas as amostras do conjunto de treinamento. As transformações utilizadas foram:

• Espelhamento horizontal aleatório;
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• Espelhamento vertical aleatório;

• Rotações aleatórias de 90°, 180° ou 270° .

Essas técnicas foram selecionadas por preservarem as caracteŕısticas geométricas

dos focos de incêndio, além de introduzirem variações controladas na orientação e loca-

lização das áreas queimadas. Isso contribui para aumentar a diversidade dos dados sem

comprometer a fidelidade semântica das máscaras, reduzindo o risco de sobreajuste.

3.5 Avaliação do Modelo

A avaliação do modelo foi conduzida utilizando um subconjunto de imagens dis-

ponibilizado pelo autor da base de dados, contendo máscaras de queimadas geradas ma-

nualmente por especialistas. Essas anotações não foram utilizadas no treinamento, sendo

reservadas exclusivamente para análise da capacidade de generalização do modelo.

As métricas utilizadas para quantificar o desempenho foram:

• F1-Score: métrica harmônica entre precisão e revocação, amplamente utilizada em

tarefas de segmentação de áreas queimadas;

• I oU: mede a interseção entre predição e referência em relação à sua união;

• Precisão e Revocação: para análise mais detalhada dos erros de omissão e comissão;

• MCC: métrica que avalia a correlação entre as predições do modelo e os rótulos

reais, considerando todos os quadrantes da matriz de confusão. É especialmente

adequada em cenários com desbalanceamento entre classes, como o presente caso,

portanto fornece uma medida equilibrada da qualidade da classificação binária.

As métricas foram calculadas de forma global sobre todo o conjunto avaliado,

acumulando verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos entre todos os pat-

ches, conforme práticas estabelecidas em benchmarks de segmentação semântica (EVE-

RINGHAM et al., 2010; LIN et al., 2014).

Além disso, foi analisada a distribuição dos valores de IoU por imagem, com o

objetivo de compreender a variabilidade do desempenho do modelo em diferentes cenários

de complexidade e proporção de áreas queimadas.
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4 APRESENTAÇÃO E ANÁLISE DOS RESULTADOS

Nesta seção, são apresentados e analisados os resultados obtidos a partir dos experi-

mentos realizados. Inicialmente, descrevem-se os principais indicadores de desempenho do

modelo, seguidos da interpretação cŕıtica dos resultados em comparação com a literatura

e as hipóteses levantadas no trabalho.

4.1 Resultados Quantitativos

A avaliação do modelo sobre o conjunto de dados anotado por especialistas resultou

nas métricas exibidas na Tabela 2.

IoU Precisão Revocação F1-Score MCC
0,79 0,88 0,89 0,88 0,88

Tabela 2: Resultados do modelo nos dados anotados por especialistas.
Fonte: Autoria Própria.

Os resultados indicam que o modelo alcançou desempenho elevado na tarefa de

segmentação, com revocação de 0,89 e precisão de 0,88, o que reflete uma boa capacidade

de identificar corretamente os pixels da classe fogo, com baixos ı́ndices de falsos positivos

e falsos negativos.

O F1-Score de 0,88 representa um bom equiĺıbrio entre precisão e revocação. Já

o IoU global de 0,79 demonstra que a interseção entre as predições e as anotações de

referência é substancial, mesmo considerando o forte desbalanceamento de classe presente

nos dados.

A Figura 2 mostra a distribuição dos valores de IoU por imagem. Observa-se

uma leve variabilidade entre as amostras, com a maior parte das imagens apresentando

desempenho superior a 0,7, e poucos casos abaixo de 0,3. Isso evidencia que o modelo se

comporta de maneira consistente na maioria das situações.
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Figura 2: Distribuição do IoU.
Fonte: Autoria Própria.

A métrica MCC, com valor 0,88, também corrobora a robustez do modelo, indi-

cando alto grau de concordância entre as predições e as anotações, mesmo em um cenário

desbalanceado.

4.2 Resultados Visuais

Além das métricas quantitativas, foram realizadas análises qualitativas por meio da

visualização dos resultados de segmentação produzidos pelo modelo. Para isso, selecionaram-

se exemplos representativos distribúıdos em três faixas distintas de desempenho, com base

nos valores de IoU.

A Figura 3 apresenta todas as imagens analisadas, categorizadas conforme o desem-

penho obtido. As subfiguras (a) e (b) ilustram casos em que as segmentações alcançaram

IoU superior a 0,7, sendo consideradas exemplos de desempenho elevado. Nessas amos-

tras, observa-se que o modelo foi capaz de delimitar de forma precisa a área queimada,

com boa sobreposição entre predição e máscara de referência.

As subfiguras (c) e (d) correspondem a casos intermediários, com IoU entre 0,3

e 0,7. Nesses exemplos, embora o modelo tenha identificado parte da área de fogo, há

regiões com sobreposição incompleta, evidenciando limitações na generalização espacial

da segmentação.

Por fim, as subfiguras (e) e (f) representam os casos com IoU inferior a 0,3. Nessas

amostras, a segmentação falhou em representar a área de interesse com fidelidade, apre-
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sentando predições inconsistentes ou completamente ausentes, o que pode ser atribúıdo à

baixa proporção de fogo na imagem ou a rúıdos espectrais que dificultam a identificação.

Essa análise qualitativa complementa os resultados numéricos, permitindo com-

preender de forma mais aprofundada os acertos e limitações do modelo em diferentes

situações.

(a) IoU = 0.9024 (b) IoU = 0.7958

(c) IoU = 0.5000 (d) IoU = 0.6667

(e) IoU = 0.2000 (f) IoU = 0.0000

Figura 3: Resultados obtidos com diferentes faixas de IoU.
Fonte: Autoria Própria.

4.3 Discussão dos Resultados

Os resultados obtidos indicam que o modelo apresenta elevada sensibilidade, com

revocação superior a 0,89, além de um alto ı́ndice de precisão, atingindo 0,88, o que

revela que a maioria das detecções realizadas corresponde, de fato, a áreas queimadas.

Esse desempenho representa um avanço relevante, sobretudo diante do forte desbalan-

ceamento entre as classes, considerando que a proporção de pixels associados ao fogo é

frequentemente inferior a 3% nas imagens avaliadas.

Estudos prévios, como os de Fusioka (2021) e Ali e Kurnaz (2025), relatam difi-

culdades semelhantes ao aplicar modelos de segmentação em contextos desbalanceados,

sendo comum o uso de funções de perda ponderadas e estratégias de data augmentation

— abordagens também empregadas neste trabalho.

A média de IoU por imagem de 0,63 e o IoU global de 0,79 indicam boa sobreposição
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entre as previsões e as máscaras de referência, mesmo em imagens com baixa incidência

de focos de incêndio. O valor elevado do F1-Score de 0,88 também corrobora o equiĺıbrio

entre os acertos e erros do modelo.

As análises visuais reforçam esses achados, revelando que o modelo tende a per-

formar melhor em focos mais extensos e homogêneos. Em contrapartida, quando o fogo

aparece de forma esparsa ou fragmentada, a segmentação pode apresentar imprecisões,

como também observado por Pletsch et al. (2022).

Estudo recente de Singh et al. (2024) também empregou a arquitetura U-Net para

segmentar áreas queimadas em imagens Landsat-8, alcançando um F1-Score de 0,6869,

desempenho inferior ao obtido neste trabalho. Assim como nesta análise, os autores obser-

varam que a U-Net superou a SegNet tanto em precisão quanto em tempo de inferência,

reforçando sua robustez em cenários com alta variabilidade espacial. Além disso, sugerem

a combinação de tarefas de classificação e segmentação em um pipeline unificado, o que

representa uma direção promissora para ganhos de desempenho em contextos complexos.

Shirvani et al. (2023) demonstraram que a adição de blocos residuais e mecanismos

de atenção à arquitetura U-Net (RAUNet) resulta em melhor desempenho para detecção

de queimadas em florestas tropicais abertas, especialmente em focos pequenos, alcançando

IoU de até 0,92. Apesar das diferenças nos sensores utilizados (Sentinel-2 ao invés de

Landsat-8 ), os resultados apontam para o potencial da incorporação de componentes

mais sofisticados na arquitetura da U-Net empregada neste trabalho, como mecanismos

de atenção espacial e blocos residuais.

Ainda em relação à melhoria da segmentação, Shen et al. (2023) destacam que a

inclusão de variáveis atmosféricas e espectrais pode aumentar a acurácia da classificação

de risco de incêndios. Embora o presente trabalho tenha como foco a segmentação direta

de áreas queimadas, esse tipo de enriquecimento de entrada pode ser explorado no futuro

como forma de reduzir incertezas em predições pontuais.

Outro desafio importante diz respeito à escassez de máscaras rotuladas por espe-

cialistas, o que dificulta a construção de bases de validação mais robustas. Marto et al.

(2023) propõem o uso de aprendizado ativo (active learning) aliado à segmentação fraca

(weak supervision) para detecção de fogo e fumaça em v́ıdeos RGB. Embora os dados utili-

zados sejam distintos, os desafios são semelhantes: lidar com dados ruidosos, incompletos

ou limitados. Os autores demonstram que estratégias iterativas de amostragem podem

reduzir de forma expressiva a necessidade de anotações extensas, o que abre possibilidades

para sua adaptação a contextos de sensoriamento remoto multiespectral.

Além disso, estudo recente realizado no bioma Pantanal, Brasil, demonstrou a

aplicação de redes neurais convolucionais para detecção em tempo real de incêndios ativos,

com resultados promissores (COSTA et al., 2025). Tal abordagem reforça a aplicabilidade
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de modelos baseados em aprendizado profundo para cenários complexos e ecossistemas

senśıveis, como os biomas brasileiros, indicando um caminho relevante para futuros apri-

moramentos.

Portanto, os resultados obtidos reforçam a adequação da U-Net para a tarefa de

segmentação de áreas queimadas, especialmente em regiões com foco bem definido. Sua

elevada sensibilidade e precisão a tornam uma candidata promissora para sistemas de

alerta precoce. No entanto, para lidar com a variabilidade espacial e espectral presente

em imagens mais complexas, podem ser necessárias estratégias complementares, como

arquiteturas multiescala, mecanismos de atenção espacial, fusão de dados espectrais com

variáveis ambientais, ou até mesmo o uso de aprendizado ativo para seleção de amostras

mais informativas.

Essas direções futuras podem contribuir para a construção de sistemas mais robus-

tos e adaptáveis às diferentes realidades ambientais, especialmente em aplicações opera-

cionais voltadas à gestão e mitigação de incêndios florestais.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e avaliação de um modelo de seg-

mentação semântica baseado na arquitetura U-Net para identificação de focos de incêndio

em imagens multiespectrais do satélite Landsat-8. O principal desafio abordado foi o forte

desbalanceamento entre classes, t́ıpico nesse tipo de aplicação, em que as áreas queimadas

representam uma pequena fração da imagem.

Os resultados demonstraram que o modelo alcançou desempenho expressivo, com

sensibilidade (revocação) de 0,89 e precisão de 0,88, evidenciando sua capacidade de

detectar focos de incêndio com baixo ı́ndice de falsos positivos. O F1-Score de 0,88 e

o IoU global de 0,79 confirmam a boa sobreposição entre as predições e as máscaras de

referência, mesmo em um cenário de alta complexidade espectral e espacial.

As análises visuais reforçaram que a U-Net apresenta bom desempenho em focos

bem definidos e extensos. Por outro lado, em casos com áreas queimadas muito pequenas,

dispersas ou de baixo contraste, a segmentação pode apresentar limitações, especialmente

em ambientes com maior rúıdo ou heterogeneidade.

Ainda assim, os resultados obtidos superam benchmarks da literatura recente para

tarefas similares, demonstrando que a U-Net permanece uma das arquiteturas mais robus-

tas e eficientes para a detecção de queimadas. Este trabalho contribui ao aplicar técnicas

modernas de aprendizado profundo em um contexto real e desafiador, validando a eficácia

de estratégias como ponderação da função de perda e data augmentation seletivo.

Como perspectivas para trabalhos futuros, recomenda-se:

• Investigar o uso de mecanismos de atenção e arquiteturas multiescala para melhorar

a detecção de focos pequenos e dispersos;

• Integrar dados multitemporais ou de sensores complementares (como Sentinel-2 e

MODIS );

• Adotar estratégias de aprendizado semi ou auto-supervisionado, ampliando o uso

de dados não anotados;

• Explorar abordagens de aprendizado ativo para reduzir a necessidade de anotações

manuais extensas.

Conclui-se que a combinação de modelos baseados em aprendizado profundo com

estratégias adequadas de tratamento de dados pode impulsionar a precisão, a robustez e

a aplicabilidade de sistemas de monitoramento de incêndios florestais em larga escala.
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