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“If you find that you’re spending almost all your time on theory,
start turning some attention to practical things;
it will improve your theories.

Ifyou find that you’re spending almost all your time on practice,
start turning some attention to theoretical things;

it will improve your practice.”

(Donald Knuth)



Resumo

O trabalho prop6e o desenvolvimento de um algoritmo baseado em inteligéncia artificial
para monitoramento de incéndios no territério da Amazonia Legal, como ferramenta de
auxilio para a tipificacdo didria do fogo. O uso de aprendizado de maquina foi escolhido por
ser um método comprovadamente eficaz em projetos de protecdo ambiental, que permite
rapido reconhecimento de novos eventos com base em informacdes histéricas. O trabalho
foca na classificacdo de incéndios, e para isso os modelos sdo treinados com uma base de
dados publica que ndo fornece informagdes em tempo real, mas possui a classificacdo para
diversas queimadas ocorridas nos ultimos anos

Palavras-chave: Monitoramento da Amazonia. Aprendizado de maquina. Queimadas.
LSTM. Sensoriamento remoto. Banco de dados. Censipam.



Abstract

This work proposes the development of an algorithm based on artificial intelligence for
monitoring forest fires in the territory of the Legal Amazon, as an aid tool for daily classifi-
cation of fire. The use of machine learning was chosen for being a proven effective method
in environmental protection projects, which allows fast recognition of new events based
on historical information. The work focuses on the classification of fires, and for this the
models are trained with a public database that does not provide real-time information, but

has the classification for several fires that occurred in recent years.

Keywords: Amazon Monitoring. Machine Learning. Fire. LSTM. Remote sensing. Dataset.
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1 Introducao

1.1 Queimadas e Amazonia

O Brasil € o pais com a maior presenca da floresta Amazonica na América, 60% do
total da floresta est4 dentro do territorio brasileiro, o que equivale a aproximadamente 5
milhdes de quildmetros quadrados ou 59% do territério nacional (AMAZONIA.. ., 2023). Por
consequéncia disto, possuimos uma enorme responsabilidade com ela, existente em diversas
formas, como na defesa do territério nacional ou na protecdo de um enorme patrimonio da
humanidade.

Tal patrimonio vem requerendo cada vez mais atencdo nos ultimos tempos, de acordo
com dados gerados pelo PRODES (A..., 2022), entre agosto de 2021 e julho de 2022 a taxa de
desmatamento da Amazoénia Legal foi cerca de 11594km?. Como podemos ver na Figura 1.1,
tal taxa vem acompanhando uma alta nos ultimos 10 anos do desmatamento no bioma. O
INPE (INPE..., 2023) estima que, desde 1988, 17% do bioma ja tenha sido desmatado. Tais
dados reforcam a necessidade de métodos de monitoramento e controle que reduzam as
perdas do meio ambiente.
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Figura 1.1 - Taxas consolidadas anuais de desmatamento do PRODES (A..., 2022)

Uma importante drea de atuacdo na preservacdo da floresta se trata do combate a
incéndios. Todos os anos, milhares de quilémetros da floresta amazonicas sdo queimados
por incéndios florestais, causando impactos ecoldgicos e econdmicos, reducio da biomassa

florestal, mudancas na composicao de espécies de arvores e esgotamento do solo (PENHA,
2018).

Os incéndios podem ocorrer naturalmente ou podem estar atrelados a atividades
humanas. No entanto, queimadas resultantes da acdo humana constituem quase que a
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totalidade dos incéndios registrados nos territorios no Brasil, que ocupa o 5° lugar entre os
paises mais poluidores (INPE..., 2022).

Ja as queimadas naturais, por sua vez, costumam ter sua ignicdo dada por raios,
tornando-as mais comuns em periodos de secas prolongadas quando as queimadas costumam
atingir seu pico. Sao mais frequentes no bioma Cerrado que € naturalmente mais seco e
adaptado a queimadas naturais recorrentes, normalmente no inicio e fim das estacoes
chuvosas. Em contraste, o bioma Amazodnia ¢ extremamente umido e apresenta baixos
indices de queimadas naturais.

Conforme pesquisas recentes (INPE, 2022), a queima e o desflorestamento excessivo
na floresta Amazonica estio afetando a capacidade de absorcdo de CO2 da atmosfera, ao
mesmo tempo que estas atividades emitem grandes quantidades de carbono por meio da
queima de madeira. Além disso, estas acdes apresentam um impacto climético na regiao,

tornando a estacdo seca mais seca, quente e longa, agredindo ainda mais o bioma.

1.2 Objetivos

Os incéndios florestais de origem antropologica sdo predominantemente e principal-
mente ligados ao desmatamento e a agricultura de manutencdo (BARLOW; CARMENTA;
FRANCA, 2020). Nem todo fogo iniciado por atividade humana resultara em tragédia, mas
a frouxiddo das leis de protecio ambiental estimula pessoas mal intencionadas a queimar
grandes areas publicas para grilagem (VIEIRA; SA; PIEDADE, 2021), entdo ser capaz de
controlar queimadas ¢ importante tanto para proteger os bens naturais quanto para garantir
a aplicacao da legislacao.

Dessa forma, este projeto visa criar uma ferramenta de tipificacio automatica
de fogo no territério amazonico para auxiliar no combate ao fogo na regido. De acordo
com o EU Horizon 2020 Work Programme (EU..., 2020), o ciclo de gestdo do fogo pode ser
amplamente segmentado em trés etapas: (1) prevencao e preparacdo (pré-fogo); (2) deteccdo
e resposta (gestio de incéndios florestais ativos); (3) atividades de restauracdo e adaptagao
(pos-incéndio). Este trabalho estar4 focado em desenvolver uma ferramenta que sirva de

auxilio para a segunda etapa, na resposta dos 6rgaos de defesa para com incéndios ativos.

Este trabalho visou o desenvolvimento de um algoritmo projetado para ser incluido
ao Painel do Fogo, uma plataforma Web que disponibiliza informacdes sobre incéndios e
queimadas no Brasil, desenvolvido pelo Centro Gestor e Operacional do Sistema de Protecdo
da Amazonia (CENSIPAM, 2022). No entanto, diferente de outras plataformas de monito-
ramento, o Painel do Fogo trabalha ao lado de batalhdes e brigadas no combate ao fogo.
Através desta plataforma se é possivel obter o "perimetro” e o “status” mais recente sobre
uma queimada ou incéndio de modo que um evento esteja associado a uma ocorréncia ou

acionamentos de equipes.
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O modelo finalizado é capaz de classificar queimadas dentro das quatro classifica-
coes utilizadas pelo Censipam para tipificar fogos florestais na Amazoénia (ANDELA et al.,
2018):

« Savana e pastagem: Em regides onde a vegetacao natural € composta principalmente
de savana, cerrado ou pastagens, os incéndios frequentemente ocorrem durante a
estacdo seca devido a combinacgdo de condicdes climdticas secas e atividade humana,
como a queima de pastagens para melhorar o crescimento da grama. Vegetacdo de

porte baixo, com pouca presenca de biomassa, longa duragdo dias-semanas;

« Pequenas clareiras: Esse tipo de incéndio ocorre em areas florestais onde as arvores
foram cortadas recentemente, criando clareiras. O objetivo pode ser a remocdo de
residuos de madeira ou a preparacao do solo para o plantio. Pequenos incéndios em
sistemas florestais (cobertura de arvores > 50% e igual ou inferior a 5 deteccdes de
fogo), curta duragdo, area menor que 100 ha;

« Sub-bosque: As queimadas no sub-bosque ocorrem em florestas maduras, onde o fogo
queima principalmente sob a copa das arvores, afetando a vegetacdo e o solo abaixo da
copa das arvores. Esses fogos podem ser causados por raios, atividades humanas ou
ser usados como ferramenta de manejo florestal. Vegetacdo de porte arbustivo alto,
apresenta altas taxas de biomassa. Ocorre muito em borda de areas desmatadas com
floresta. Area variavel, longa dura¢io, poucos focos de calor por detec¢do, mesma
regido geografica do desmatamento;

« Desmatamento: Essas queimadas ocorrem principalmente devido a atividade hu-
mana, como a conversdo de 4reas florestais em terrenos agricolas, pastagens ou areas
urbanas. Sdo frequentemente associados ao desmatamento ilegal. As queimadas de
desmatamento normalmente tém alto poder radiativo inicial do fogo, pois os detritos
lenhosos empilhados levam a uma maior liberacdo de energia e longa persisténcia do
fogo, uma vez que essas pilhas podem arder por dias. Maior poder radiativo no inicio,

maior duragdo, area variavel.

A classificacdo de queimadas florestais desempenha um papel crucial na gestdo
ambiental, pois fornece informacdes essenciais para o desenvolvimento de estratégias de pre-
vencdo e combate ao fogo. Ao tipificar as queimadas dentro dessas categorias, as autoridades
podem avaliar a ameaca que representam para a biodiversidade, comunidades humanas
e ecossistemas. Essa andlise permite a alocacio eficiente de recursos, o planejamento de
evacuacoes quando necessario e a mobilizacdo de equipes de combate a incéndios. Além
disso, a classificacdo de queimadas fornece dados valiosos para estudos e pesquisas que
visam entender as causas subjacentes dos fogos florestais e desenvolver medidas preventivas
mais eficazes para proteger as florestas e o meio ambiente.
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O Painel do Fogo ja possui atualmente capacidade de tipificar seu banco de dados
com as quatro classificacdes de fogo, porém o tempo e pessoal necessario para realizar tao
avaliacdo ndo permite que estas informacdes possam ser incluidas na plataforma em tempo
real junto com o atual produto da plataforma que ¢é a visualizacio di4ria de novos eventos de
fogo. O projeto € responsavel por realizar tal trabalho de forma ligeira e com um bom nivel

de acurécia.

Para este fim, a plataforma fard uso de sistemas de aprendizado de maquinas para
tipificar queimadas em curso, integrando estas informacoes a plataforma Web. Através dela,
as informacoes sdo disponibilizadas para todos que tenham interesse e alertas serdo emitidos

para os agentes competentes conforme a necessidade.

O uso de inteligéncia artificial para cuidados durante o ciclo do fogo ndo sdo uma
novidade, em "A systematic review of applications of machine learning techniques for wildfire
management decision support” (BOT; BORGES, 2022) foi feita uma revisdo de diversos artigos
publicados entre 2019 e 2022 que tratavam do uso de métodos de aprendizado de maquina no
controle de queimadas florestais. O que se pode concluir da revisdo é que existe um potencial
para a adocdo de métodos de aprendizado de maquina para previsdo e classificacio e para
melhorar o suporte as decisdes gerais no monitoramento de danos ambientais relacionados
ao fogo.

Em conjunto com um algoritmo de monitoramento, é necessario que acoplado a
ele exista um método de fornecimento de dados. A maneira mais comum atualmente de se
obter informagdes do estado mais recente do vasto territorio da floresta amazonica é por
meio do sensoriamento remoto. Compreendendo os tipos de dados que podem ser obtidos
por meio do sensoriamento remoto, a relevancia deles e sua frequéncia de obtencdo sdo de

grande importancia para que uma ferramenta de monitoramento possua um bom éxito.

1.3 Este documento

Ao longo deste documento, revisitaremos contribuicdes significativas no campo do
sensoriamento remoto e contribuicdes de outros trabalhos na drea de monitoramento de quei-
madas e da Amazonia, oferecendo uma perspectiva abrangente das abordagens e descobertas
preexistentes. A metodologia adotada ¢ detalhada no capitulo subsequente, delineando o
plano de acdo que orientou a conducdo da pesquisa. No ambito da "Fundamentacdo Tedrica’,
sdo apresentados os conceitos essenciais que sustentam a nossa metodologia, proporcio-
nando um embasamento sélido para a anélise dos resultados obtidos. Uma explanacdo
minuciosa sobre os bancos de dados utilizados é oferecida em um capitulo dedicado, deline-
ando as fontes de informacées que fundamentaram a pesquisa. Por fim, os "Resultados”sdo

apresentados, consolidando as descobertas e conclusdes oriundas do projeto.
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2 Trabalhos relacionados

2.1 Histéria do Monitoramento da Amazénia por meio
de Sensoreamento Remoto

Devido ao valor da Amazonia e da necessidade em protegé-la, € natural o interesse
em se desenvolver tecnologias de monitoramento visando preservar este grande patrimonio
natural. A histéria do sensoriamento remoto na regido data desde o ano 1975, quando se
foram produzidas as primeiras imagens de satélite Landsat, por meio de um sensor MSS ou
sensor multi-espectral. Estas imagens compuseram o primeiro grande mapeamento do terri-
torio para se verificar o potencial desta tecnologia no monitoramento de desflorestamento.
Um mosaico construido a partir de diversas imagens Landsat da amazonia encontra-se na

Figura 2.2.

A experiéncia contemplou uma area de 55 milhdes de hectares referentes a uma
regido critica ligada a grandes projetos agropecudrios, revelando que 10% do territdrio ja
estava desflorestado. Diante da indignacgdo internacional oriunda deste conhecimento, as
autoridades brasileiras instauraram uma Comissdo Parlamentar de Inquérito, ou CPI, para
investigar o tema (COORDENACAOO-GERAL..., 2019).

Em contrapartida, as imagens coletadas para este estudo contemplavam apenas uma
parte critica do territorio, levantando a dtvida sobre o estado do resto do territorio. Em 1988,
teve origem o projeto PRODES Analégico (Projeto de Monitoramento do Desmatamento
na Amazonia Legal por Satélite), produzindo métricas desmatamento anuais para todo o

territério amazonico até 2003.

Figura 2.2 - Mosaico com 229 imagens Landsat em escala 1: 250.000
(COORDENACAOO-GERAL..., 2019)
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Em sequéncia, h4 o nascimento do projeto PANAMAZONIA I (INPE, 1992) em 1992,
operando de forma semelhante ao PRODES Analdgico. Este novo projeto também faria
0 monitoramento da Amazonia de forma analégica com imagens do satélite Landsat de
resolucdo 1:250.000, visando aumentar a escala e fazer o monitoramento para toda a América
do Sul.

A proxima etapa desta historia se d4 em 1997 por meio do PRODES Digital. Este
representou um grande avango tecnolégico na forma da criacdo de um banco de dados digital,
porém, foi limitado a operar dentro da complexidade do projeto PRODES Analégico. Por
consequéncia disto, varias melhorias ao sistema de monitoramento e classificacio ndo foram

aplicadas.

A partir de 2003 tem-se a origem do projeto DETER (Deteccdo do Desmatamento
em Tempo Real) (INPE..., 2004). Esta nova empreitada utilizou imagens do sensor MODIS,
abordo do satélite Terra. Apesar da baixa resolucao das imagens, tinha-se uma alta taxa de
amostragem, gerando-se imagens didrias. A partir disto, o sistema fazia a sobreposicao destas
imagens e poligonos de desmatamento detectados. Caso um poligono de desmatamento
fosse sobreposto a uma imagem de vegetacdo anteriormente intocada, era gerado um alerta
de alteracdo da cobertura vegetal para os 6rgdos de fiscalizacdo de desmatamento oficiais.
Este foi o primeiro sistema de monitoramento em tempo quase real do territério amazonico

e opera até hoje.

Em 2020 foi lancado pelo Global Fire Emission Database o Amazon Dashboard,
uma ferramenta que rastreia queimadas individuais na regido da Amazonia usando uma
abordagem para agrupar e classificar as deteccoes ativas em diferentes tipos de fogo. O GFED
¢ um banco de dados focado em informacdes de fogos obtidos por meio de satélites da NASA
como NOAA-20, SUOMI NPP e MODIS (GLOBAL..., 2022). No atual estado da arte, o GFED
€ o0 unico dado a nivel mundial com distribuicdo gratuita na internet que faz referéncia sobre
tipos de fogo.

Em 2021, o Centro Gestor e Operacional do Sistema de Protecdo da Amazonia de-
senvolve o Painel do Fogo, uma plataforma Web que permite visualizar informacées em
tempo real sobre queimadas florestais na regido da Amazonia com o intuito de subsidiar
o acionamento de brigadas ou batalhdes durante o combate ao fogo. A novidade se baseia
em trabalhar agrupamentos de focos de calor para entender se tal situacdo ¢ um evento
individual de queimada, e disponibiliza-los no Mapa Interativo de Incéndios e Queimadas.



19

2.2 Outros trabalhos na area de monitoramento ambi-
ental

Muitos trabalhos abordam a deteccio de incéndios florestais, especialmente usando
aprendizado de maquina. Varios sensores podem ser usados, como como cameras IP (TRAN;
HOA, 2017), sensores sem fio para emissdo de monoxido de carbono e temperatura (DAM-
PAGE et al., 2022) e dados de satélite.

Abid (ABID, 2021) fornece uma visdo geral dos sistemas de deteccdo e previsdo
de incéndios florestais com base em algoritmos de aprendizado de maquina, separados
por tipo de arquitetura como redes neurais, modelos logisticos, arvores de decisao, etc. Os
estudos que avaliam os fatores que afetam a ocorréncia e o risco de incéndio também sdo
discutidos, juntamente com as principais questdes e resultados de cada estudo. Este trabalho
demonstra que varios trabalhos chegam em conclusées semelhantes quanto aos principais
fatores influenciadores de queimadas ou incéndios em florestas. Os fatores mais importantes
para a igni¢do e propagacdo do fogo sdo meteorolégicos como chuva e vento, além de fatores
topoldgicos, de vegetacado e acdo humana que sdo mais importantes para o calculo de risco

de incéndio.

Estudos feitos para o bioma Cerrado mostram grande precisdo no mapeamento de
cicatrizes de queimaduras. O estudo de Arruda (ARRUDA et al., 2021) teve como objetivo
fazer uma metodologia semiautomatica para mapeamento de dreas queimadas no Cerrado,
utilizando imagensde satélite e algoritmo Deep Learning nas plataformas Google Earth Engine
e Google Cloud Storage. O trabalho empregou um algoritmo MLP, ou Multi-Layer Perceptron,
em imagens de satélite Landsat para mapear areas de cicatriz de fogo no Cerrado e depois
comparou seus resultados com dados disponiveis pelo MODIS (MODIS..., 2023) e pelo INPE
(INPE..., 2023). O estudo mostrou um potencial de dados de sensoriamento remoto com
séries temporais Landsat utilizadas no projeto MapBiomas (Projeto MapBiomas, 2022).

Os estudos para o bioma amazonico sdo mais escassos. No entanto, Lima et.al. (LIMA
et al., 2009) realizou um trabalho focado no mapeamento de cicatrizes de queimaduras na
Amazonia a partir de Modelo Linear de Mistura Espectral de imagens de sensores MODIS
(MODO09), estes dados sdo estdo segmentados, classificados de forma ndo supervisionada e
rotulacdo dos grupos de pixels dos mapas. O estudo foi baseado no DETER (Projeto Deteccio
de Areas Desmatadas em Tempo Real) (INPE.. ., 2004) usando um algoritmo de classificagdo
ndo supervisionado baseado em regides. Os resultados mostraram que cerca de 50.000km?2
da superficie amazonica foram queimados e que os dados didrios do sensor MODIS sdo uma
importante fonte de informacio para mapeamento de dreas queimadas.

Utilizando dados de sensoriamento remoto, Faria et.al. (FARIA et al., 2022) desen-
volveu um indicador quase em tempo real da severidade do fogo. S3o usadas informacoes
dos satélites NOAA-20 e Suomi NPP para monitorar eventos de fogo com base no nivel de
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atencdo que eles exigem e aumentar a eficiéncia do combate ao fogo. O indice de severidade
leva em consideracdo quatro critérios: tamanho geral, duragdo, extensao e intensidade. A
extensao espacial deste indicador inclui os biomas Amazonia e Pantanal brasileiros e foi
demonstrado em um caso de estudo em Porto Velho.

Bruno Scholles (DIAS, 2023), em conjunto com os autores e o conteido apresentado
neste trabalho, desenvolveu um sistema de classificacdo de queimadas dentro da Amazonia
Legal utilizando dados de sensoriamento remoto e um método de aprendizado de maquina
conhecido como Random Forest para integralizacdo com o Painel do Fogo.
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3 Metodologia

A velocidade e a eficiéncia na deteccdo e monitoramento dos incéndios florestais
sdo fundamentais para a viabilizacdo do controle do fogo, e para isso é necessario possuir
informacdes confidveis da localidade e da area da queimada (BATISTA, 2004). Visto a
importancia da preservacao do territério amazonico, este projeto se dispde a desenvolver
um sistema capaz de classificar por meio de algoritmos de aprendizado de maquina e de
dados de satélites esses incéndios. Compondo um sistema inteligente de monitoramento
para todo o territério Amazonico.

De acordo com Naga (NAQA; MURPHY, 2015), “aprendizado de maquina ¢ um ramo
em evoluc¢do de algoritmos computacionais que sio projetados para emular a inteligéncia
humana aprendendo com o ambiente circundante.” Além disso, “pode melhorar automatica-
mente através da experiéncia” (JAIN et al., 2020). Ao escolhermos desenvolver a ferramenta
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, temos o objetivo de que ela possa fazer
de maneira autbnoma um trabalho de monitoramento que até entdo precisava da supervisao

de um ser humano.

O trabalho aqui apresentado melhor se enquadra em um modelo de pesquisa experi-
mental, onde diversas técnicas de machine learning, processamento de dados, e engenharia
de features foram testadas com o objetivo de comparar a eficiéncia entre elas e como cada

elemento ¢ capaz de influenciar no desempenho do algoritmo.

Neste estudo, dados publicos disponiveis gratuitamente na internet foram utilizados
como amostras e features para o treinamento da rede. Os dados sdo disponibilizados por
fontes confidveis e renomadas, utilizadas mundialmente por pesquisadores e 6érgaos gover-
namentais, como FIRMS e VIIRS, e classificado de acordo com o préprio Censipam e dados
do GFED Amazon Dashboard. Para treinamento foram utilizadas amostras e informacoes
referentes ao ano de 2020, porém as fontes dos dados sdo capazes de liberar novos dados
frequentemente de forma que o produto final sempre se mantenha atualizado com os co-
nhecimentos mais recentes, podendo entregar suas previsdes em tempo real sem que elas

percam relevancia com o passar do tempo.

E importante salientar que um diferencial dos dados oferecidos pelo Painel do Fogo é
a capacidade de monitorar o que chamam de eventos de fogo, observando a evolucdo de uma
queimada ao longo do tempo através de varias deteccdes de focos de fogo em proximidade.
Dessarte, se € possivel analisar um fogo florestal como um evento variante no tempo.

Como mencionado anteriormente, a qualidade e significincia de cada dado dentro do
projeto foi analisada experimentalmente. Normalmente ao trabalhar com machine learning
e redes neurais € possivel medir o quanto que cada informacao estd sendo importante para
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as tomadas de decisdes do modelo. Realizando tal andlise foi-se capaz de definir quais
informacdes deveriamos priorizar a obtencdo, e quais ndo possuiam impacto, assim como
quais modelos de aprendizado de maquina apresentavam melhor desempenho.

Com os resultados preliminares, a proxima etapa € investir em um modelo promissor
e criar um codigo funcional que seja capaz de receber um banco de dados, povoa-lo com as
features necessarias e entdo retornar a saida de forma que ela possa ser incorporada de volta

ao banco de dados com o maximo de independéncia.

A eficécia final do trabalho foi medida tomando como referéncia o padrio estabele-
cido pelo Censipam para tipificacdo de queimadas. Ele também est4 responsavel pela revisdo
do produto e averiguacdo de sua utilidade.

O modelo atual foi treinado com uma base de dados experimental, e que possui
diversas informacdes obtidas de diferentes fontes que possuem resolucdes e frequéncias de
amostragem diferentes. Temos a expectativa que uma colaboracdo conjunta futura maior
com o Censipam e outros 6rgaos publicos possa aumentar a qualidade das informacdes com
que trabalhamos. Tal colaboracdo ¢ interessante devido a inovacdo que este projeto traz
no ramo do monitoramento de queimadas, possuindo grande espago para crescimento e
investimento.
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4 Fundamentacao Teorica

4.1 Python

Python € uma linguagem de programacao de alto nivel, orientada a objetos e inter-
pretada (ROSSUM; JR, 1995). Possui uma presenca muito forte nos meios académicos e
profissionais devido a sua filosofia de priorizar o esfor¢o do programador sobre o esforco
da maquina. Em outras palavras, Python é conhecido por sua fAcil leitura, aprendizado e
rapidez de desenvolvimento de aplicagdes, além de possuir codigo aberto e conexdes com 0s

mais diversos médulos e frameworks.

A linguagem ¢ talvez a mais utilizada no campo de ciéncia da informacao pois,
além dos motivos j4 mencionados, possui diversos médulos de visualizacdo de dados e
que, somados a facilidade de leitura do cédigo, proporciona uma visao clara dos dados, até
para os ndo iniciados. Dessa forma, a linguagem ¢ excelente para o desenvolvimento de
aplicacoes de aprendizado de maquina, gracas a facilidade da manipulacgdo e visualizagio
de dados e estatisticas e da alta integracdo com bibliotecas de desenvolvimento de modelos
de inteligéncia artificial.

4.2 Scikit-Learn

Uma biblioteca para Python muito conhecida na area de ciéncia de dados e de apren-
dizado de maquinas (BUITINCK et al., 2013). O projeto de cédigo aberto vem desenvolvendo
algoritmos desde 2010, focando na manipulagdo e tratamento de dados, assim como no

desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina (PEDREGOSA et al., 2011).

O scikit-learn ¢ uma ferramenta valiosa para cientistas de dados, engenheiros de
aprendizado de maquina e pesquisadores que desejam explorar e aplicar técnicas de apren-
dizado de maquina e mineracdo de dados em seus projetos. Ele permite que os usuarios
construam, avaliem e ajustem modelos de machine learning de maneira eficaz e eficiente,
tornando-o uma escolha popular no campo do processamento de dados e aprendizado de

maquina.

4.3 PyTorch

Trata-se de uma biblioteca para programacdo em Python de c6digo aberto ampla-
mente utilizada para o aprendizado de méquina e desenvolvimento de modelos de aprendi-
zado profundo (deep learning) (PASZKE et al., 2019). Ele foi desenvolvido principalmente
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pelo Facebook’s AI Research lab (FAIR) e é conhecido por sua flexibilidade e facilidade de uso,
o que o tornou uma escolha popular entre pesquisadores e desenvolvedores de aprendizado
profundo.

O PyTorch fornece uma estrutura eficiente para realizar operacdes com tensores,
que sdo essencialmente matrizes multidimensionais, semelhantes as matrizes NumPy. Ele
oferece suporte para operagoes de dlgebra linear e célculo em GPUs, o que o torna adequado
para tarefas de aprendizado profundo que envolvem grandes volumes de dados.

Além disso, devido a sua comunidade grande e ativa e a sua flexibilidade, o PyTorch
¢ uma ferramenta poderosa para producdo de programas de aprendizado de maquina para

as mais variadas aplicagoes.

4.4 Aprendizado de Maquina

No ambito de inteligéncia artificial (IA), isto é, no desenvolvimento de sistemas
que simulem a inteligéncia humana em méquinas ou computadores, existe o campo do
Aprendizado de Maquina. Este campo também se dispde a simular uma inteligéncia, porém
a partir de um processo de treinamento de um algoritmo com um conjunto de dados de
forma que o mesmo possa servir para interpretar novos conjuntos.

Aprendizado de Maquina se trata de uma forma de estatistica aplicada com a inten¢do
de aproximar fun¢des muito complexas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Ou
seja, ¢ um campo do conhecimento focado no desenvolvimento de algoritmos que possuem
uma alta capacidade de generalizacdo ap0s serem treinados a partir de um conjunto de
dados. Algumas aplicacdes destes algoritmos incluem: classificacdo de conjuntos de dados,
deteccdo de anomalias e regressdo (modelamento matematico e previsdo de valores).

O campo do aprendizado de maquina teve origem nas décadas de 50 e 60, a partir
do perceptron, o primeiro modelo de aprendizado de maquina, modelado a imagem de um
neurdonio (MINSKY; PAPERT, 1969). Desde entio, esta area da ciéncia vem evoluindo e
passou por uma série de inovacdes significativas que reverberaram pela humanidade. Nesta
linha, pode-se citar pontos marcantes em sua evolu¢do como o aprendizado profundo, as
redes convolucionais e as redes recorrentes, que baseiam o algoritmo desenvolvido neste
trabalho.

Algoritmos de aprendizado sdo separados entre algoritmos supervisionados e nao-
supervisionados (BISHOP, 1995). Os primeiros se referem aos modelos cujo os dados forne-
cidos sdo previamente rotulados, possuem sua classificacdo ou regressio conhecida e estes
dados sdo computados na funcio de custo no treinamento. Os segundos ndo possuem dados
rotulados e operam tentando agrupar os dados de forma autonoma, formando grupos ou

vizinhancas. Estes algoritmos em questdo possuem alguns componentes integrais para seu
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funcionamento: Modelo, Funcdo de Custo e Dataset.

4.4.1 Modelo

O modelo é um termo utilizado para descrever a arquitetura geral de um algoritmo
de aprendizado de maquina. Diferentes modelos podem ser vastamente diferentes uns dos
outros, tanto na forma como processam os dados quanto em sua finalidade mais apropriada.
Diferentes caracteristicas intrinsecas a cada modelo podem torna-lo melhor ou pior para
interpretar certos tipos de dados ou objetivos.

4.4.2 Funcao de Custo

Todo modelo de aprendizado de maquina faz uso de uma funcao de custou ou funcdo
de erro. Este termo se trata de uma equacdo que computa a diferenca entre a saida do modelo
e o resultado esperado, e a partir deste valor os parametros do modelo sdo ajustados de forma

a minimizar esta funcio.

Utilizando uma linguagem mais técnica, uma estratégia comum de se encontrar um
minimo de uma funcio se da pelo uso de sua derivada, que fornece o angulo da curva funcdo
em um dado ponto. Ou seja, a partir disto € possivel incrementar a funcao em pequenos
valores, encaminhando-a a uma dire¢do onde sua derivada seja nula, isto €, um ponto
minimo. Esta técnica é conhecida como Gradient Descent (CAUCHY, 1847), ou Gradiente
Descendente.

4.4.3 Dataset

O conjunto de dados ¢ vital para o funcionamento do algoritmo de aprendizado. Em
geral, o primeiro passo no desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado de maquina
¢ a criacdo de um Dataset. Para um modelo tabular, os dados sdo dispostos na forma de
uma tabela enquanto para um modelo convolucional, os dados sdo fornecidos na forma de
imagens. De qualquer forma, uma quantidade suficiente de dados € necessaria para um bom
treinamento do modelo.

Os dados normalmente sdo separados em conjuntos de dados de Treinamento e
dados de Validacdo. Dados de treinamento sdo auto explicativos, isto é, sdo utilizados para
treinar o modelo, enquanto dados de validagdo s3o utilizados rotineiramente no treinamento
para se checar a acurdcia do modelo com um conjunto de dados diferente do utilizado no
treinamento. Também € comum de se utilizar um terceiro conjunto, um conjunto de Teste
onde o modelo com treinamento concluido processa um novo conjunto diferente para fins

de métricas de performance.
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4.4.3.1 Série Temporal

Um conjunto de dados de série temporal (ou "dataset” de série temporal) € uma
colecdo de informacdes organizadas de maneira sequencial, onde cada ponto de dados
estd associado a um periodo de tempo especifico. Esse tipo de conjunto de dados é usado para
registrar observacoes, medicoes ou valores ao longo do tempo. Os datasets de séries temporais
sdo frequentemente usados em andlises estatisticas, modelagem preditiva e aprendizado de
maquina para entender tendéncias, padrdes sazonais e comportamentos ao longo do tempo,
isso devido a presenca de dependéncia temporal entre seus dados.

A dependéncia temporal refere-se a relacdo ou influéncia que existe entre eventos ou
observacoes em momentos distintos no tempo. Em outras palavras, para cada informacao
contida em uma série temporal, o seu estado € impactado pelos eventos que a precedem.
Cada ocorréncia de um evento de uma série temporal também pode levar a ocorréncia de
novos eventos futuros.

4.4.3.2 Padding

Para treinamento no PyTorch com séries temporais, € necessario que todas as amos-
tras possuam o mesmo tamanho. O desafio em questio € transformar dados de comprimento
variado em dados padronizados com o mesmo comprimento, para que possam ser organiza-
dos como um tensor tridimensional. Dessarte, é necessario de se empregar um algoritmo
capaz de preencher lacunas e eliminar excessos para garantir que todos os dados tenham as
mesmas proporcoes.

"Padding” ndo se trata de um algoritmo especifico, mas de qualquer algoritmo capaz
de preencher lacunas para garantir regularidade entre dados. Tratando-se de séries temporais,
os algoritmos de Padding mais comuns envolvem preencher com zeros, com médias ou
repetindo valores. Neste trabalho, optou-se por preencher as lacunas repetindo-se a ultima
deteccdo do evento.

tl tl
£2 £2
t3 padding t3
t4 t4
t5 t5
t6 t6

Figura 4.3 — Representacdo de Padding
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A escolha do método utilizado para o Padding se deu pela observacdo de que ao
processar os dados que estamos utilizando em sequéncia temporal, a rede neural tende a
convergir para um rotulo dentre as 5 primeiras iteracdes. Ou seja, foram-se evitados métodos
de Padding que interfiram nas primeiras instancias de dados de uma série temporal, como por

exemplo, inserir dados intermediarios antes ou entre os dados originais de uma sequéncia.

4.4.3.3 Normalizaciao do Dataset

Normalizar os dados é uma etapa crucial de pré-processamento que consiste em
ajustar as caracteristicas para uma faixa comum, evitando que valores numericamente mais
elevados de algumas caracteristicas dominem sobre os valores numericamente menores. O
principal propdsito € reduzir o viés daquelas caracteristicas cuja contribui¢cdo numérica é
mais significativa na distin¢io entre as classes (SINGH; SINGH, 2020).

4.4.4 Overfitting

Overfitting, ou sobreajuste em portugués, ocorre quando um modelo de machine
learning se ajusta excessivamente aos dados de treinamento de maneira que ele passe a falsa
impressdo de que possui um alto rendimento, porém ao receber dados novos de entrada, a
precisdo da saida cai consideravelmente (CARDENAS-MONTES, 2015).

Y Y Y
> > >
X X X
Underfitting Just right! overfitting

Figura 4.4 - Representacdo visual de Underfitting, boa generalizacio e Overfitting
(CARDENAS-MONTES, 2015)

Na Figura 4.4 temos um exemplo de sobre-ajuste para um modelo de regressao,
podemos deduzir do grafico que a fun¢do encontrada € a que melhor minimiza a funcéo de

erro do modelo, porém ela certamente ndo € capaz de ser generalizada para novos dados.

O overfitting ocorre quando um modelo € treinado excessivamente nos dados de
treinamento, capturando padrdes especificos desses dados que ndo sio generaliziveis para
novos dados. O modelo acaba por incorporar o ruido dos dados de entrada, levando a
previsdes imprecisas quando o modelo ¢ exposto a novos dados com ruido diferente.
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4.4.5 Meétricas de Avaliacao do Modelo

A avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina ¢ crucial para desenvolver um
bom algoritmo de aprendizado de maquina. Métricas de avaliacdo fornecem uma medida
objetiva do desempenho do modelo, permitindo comparacdes entre diferentes abordagens.

Métricas sdo essenciais no ajuste fino dos hiper pardmetros do modelo de aprendizado
de maquina. A partir deles, € possivel diagnosticar problemas como overfitting ou explosdao
de gradiente. Os dados gerados so acurdcia, precisao, recall e f-score para cada classe e no
total de forma ponderada. Além disso também sdo registrados os valores dos pesos dos nos
da rede neural de forma a se observar explosdes ou desaparecimentos de gradiente.

Abaixo estdo as métricas utilizadas. Onde "tp" é quantidade de verdadeiros positivos,
"fp" falsos positivos e "fn" falsos negativos:

Numero de previsdes corretas

Acuracia = (4.1)

Numero total de previsdes

A acurdcia 4.1 ¢ uma métrica que reflete o desempenho geral de um modelo e
representa a proporcdo de instancias corretamente classificadas em relacdo ao total de
instancias. Em termos simples, € a habilidade do modelo de acertar as previsdes.

tp
tp+ fp

A precisio 4.2 mede a proporcdo de instincias positivas identificadas corretamente

Precisdo = 4.2)

em relacdo ao total de instancias identificadas como positivas (verdadeiras positivas mais
falsos positivos). Em outras palavras, ela expressa a qualidade das previsoes positivas do

modelo.

_ 2tp
C2p+fp+fn

A equacdo do F-score 4.3 ¢ uma métrica util para medir o aprendizado da rede pois é

(4.3)

£

uma forma de levar em consideragdo o desequilibrio entre classes. Por exemplo, em uma
tarefa de classificacio cujo a classe 1 representa apenas 1% dos dados teria uma acuracia
de 99% caso exibisse apenas a classe 0 como resultado, porém o F-score traria um resultado

péssimo, informando a falha da rede.

tp

Recall = ————
ecd tp+ fn

(4.4)

J4a a equacgdo do Recall 4.4, também conhecido como sensibilidade ou taxa de ver-
dadeiros positivos, ¢ utilizado no célculo do F-score e mede a capacidade de um modelo

identificar corretamente todos os exemplos positivos em um conjunto de dados.
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4.5 Modelos de aprendizado de maquina

LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory) é um tipo de arquitetura de rede neural recor-
rente (RNN) que € projetada para lidar com sequéncias de dados e é especialmente eficaz
em capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias temporais (HOCHREITER; SCH-
MIDHUBER, 1997). Sua caracteristica fundamental é a capacidade de "lembrar” informacdes
importantes de longo prazo enquanto processam sequéncias de dados. Isso ¢ alcancado por
meio de unidades de memdria especiais chamadas células de memdria, representadas pela
ilustragcdo na Figura 4.5.

« Porta de Esquecimento (Forget Gate): Esta porta decide quais informacdes da célula
de memoria anterior devem ser esquecidas ou mantidas com base no conteudo atual
da sequéncia. Ela ajuda a lidar com a questdo do esquecimento de informacdes em

sequéncias longas.

« Porta de Entrada (Input Gate): A porta de entrada permite que novas informacdes
sejam adicionadas a célula de memdria com base na sequéncia atual. Ela decide quais
informacdes sdo relevantes para adicionar.

« Porta de Saida (Output Gate): A porta de saida determina qual parte da célula de
memoria serd a saida da LSTM com base no contetudo atual da sequéncia.

Em questdes praticas, as células de memoria da rede neural LSTM recebem trés
entradas: cell state ou estado de célula, hidden state ou estado oculto e os dados de entrada.
A entrada cell state € projetada para capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias,
armazenando e transportando informacoes relevantes ao longo do tempo e € alterada pelas
trés portas da rede. J4 a hidden state ¢ uma representacdo resumida das informacdes e pode
ser usado como saida da LSTM ou alimentado as camadas subsequentes. O tamanho do
hidden state € o hidden size, esse valor nos diz o quanto de informacdo que a célula de
memdria pode armazenar e manter ao longo do tempo.

As etapas que acontecem dentro de uma célula de memoria sdo (GERS; SCHMIDHU-
BER, 2001):
1. Entrada: a LSTM recebe uma entrada que é combinada com o hidden state anterior;

2. Porta de esquecimento: decide-se quais informacdes da célula de memoria anterior
devem ser mantidas ou esquecidas;

3. Portdo de entrada: decide quais novas informacées devem ser adicionadas a célula de
memoria;
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4. Atualizacdo da célula de memoria: o cell state é atualizado usando os valores do portao
de esquecimento e do portdo de entrada;

5. Porta de saida: decide-se qual parte da célula de memdria atualizada serd emitida
como saida;

6. Saida e proximo hidden state: a saida da célula de memoria € gerada multiplicando o
cell state pelo valor do portdo de saida. Essa saida também ¢ usada como o proximo
estado oculto.

Para cada célula de memoria que adicionamos, estamos aumentando a quantidade
de camadas que a rede possui. A presenca de uma unica célula de memoria é suficiente
para termos uma LSTM funcional. O que acontece ¢ que a célula de memoria, apds gerar
uma saida para cada elemento da série temporal, mantém uma conexao recorrente consigo
mesma. Essa conexdo recorrente permite que a célula de memoria receba informacdes do
seu estado anterior em cada passo de tempo subsequente, permitindo assim a captura de
dependéncias temporais ao longo da sequéncia. Quando temos mais de uma camada, essas
informacodes sdo passadas de uma célula para a préxima.

Esta arquitetura de rede neural foi projetada para lidar com um problema comum
em redes recorrentes, a explosdo ou o desaparecimento do gradiente, a partir do uso das
portas e células de memdria. Trata-se de uma rede com a capacidade de separar informacdes

irrelevantes, permitindo com que o gradiente nio varie caso nao seja necessario.

re—1

S
£
=
il
z

output

LSTM memory blocks

Figura 4.5 — Tlustracdo exemplo de uma célula de um modelo LSTM
(LSTM..., 2023)
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Figura 4.6 — Possiveis arquiteturas com LSTM (LSTM...,
2023)

4.6 Evento de Fogo

Os Eventos de Fogo podem ser acessados por meio do Painel do Fogo (CENSIPAM,
2022), uma plataforma gerida pelo Censipam (CENTRO..., 2023). Este 6rgdo é subordinado
ao ministério da defesa e € responsavel por articular a¢cdes de governo em prol da protecdo

ambiental e do desenvolvimento sustentidvel da Amazonia Legal e da Amazonia Azul.

Os eventos sdo gerados a partir de observacoes dos sensores orbitais VIIRS, por meio
dos satélites NOAA-20 e SUOMI NPP, e MODIS, por meio dos satélites Aqua e Terra. Estes
sensores detectam fogos ativos, formando uma camada vetorial. Em outras palavras, eventos
detectados delimitam uma regido e quando esta se intersecta com outra durante a mesma
passagem do satélite, € gerado um vetor, poligono, que contém todos os eventos detectados

na vizinhancga e sua evolucéo ao longo do tempo.
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5 Banco de dados

Como mencionado na subsec¢do 4.4.3, a criacdo de um banco de dados ou dataset é
fundamental para o treinamento de um algoritmo de aprendizado de maquina. No conjunto
de dados devemos especificar quais sdo os dados de entrada que o algoritmo ird receber e
qual a saida esperada para aquela entrada, a partir disso o programa deve fazer uso da func¢ao
de custo para ajustar os parametros do modelo de forma a conseguir acertar a saida com a
maior precisao.

Neste trabalho, o banco de dados est4d no formato tabular, isto é, as informacdes estao
dispostas em uma tabela. Cada linha da tabela possui um conjunto de atributos (os dados
de entrada/features) e um rétulo rotulo (label o ou saida desejada). Este tipo de conjunto
de dados ¢ chamado de dataframe, uma estrutura de dados bidimensional com os dados
alinhados de forma tabular em linhas e colunas.

Dois bancos de dados foram construidos para a experimentacdo com diferentes
coédigos de machine learning, o primeiro construido utilizando dados obtidos e rotulados pelo
Amazon Dashboard do GFED, e o segundo com dados obtidos e rotulados pelo Censipam.
A partir do treinamento com o banco do GFED, foi possivel estipular as features mais
importantes na hora de realizar a tipificacdo do fogo e que ndo poderiam ser deixadas de
lado na hora de treinar o modelo para trabalhar com o banco do Censipam.

5.1 GFED

Pelo site do Amazon Dashboard é possivel fazer o download de um arquivo .zip
com diferentes tipos de arquivos que contém um mapa da regido da floresta amazonica na

América do Sul e os diversos eventos de fogo que aconteceram na regido desde 2020.

5.1.1 Shapefile

O arquivo obtido € do tipo shapefile, um formato de armazenamento de dados de
vetor para armazenar a posicao, forma e atributos de feicdes geograficas. Este tipo de arquivo
pode ser aberto por meio de softwares gratuitos como o QGIS, utilizado para visualizacdo de
dados GIS (Sistema de Informacao Geografica), para captura de dados, para andlise avangada
de GIS e para apresentacdes na forma de mapas, atlas e relatérios sofisticados (GUIA...,
2023). Um GIS integra informacdes descritivas a um mapa, eles incluem imagens, feicdes e
mapas base vinculados a planilhas e tabelas.

Ao abrimos o shapefile no QGIS, primeiro nos deparamos com uma imagem das
queimadas que foram analisadas pelo GFED na regido que contém a floresta amazonica desde
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2020 até 31 de maio de 2022, como mostrado na Figura 5.7. Com o projeto aberto, podemos
escolher visualizar a tabela de atributos que acompanha o mapa, que esta representada na
Figura 5.8. A tabela de atributos contém as feicdes relativas a cada poligono que compde a
imagem do mapa da América do Sul. Os atributos que fazem parte da tabela sdo:
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Figura 5.7 - Mapa da América do Sul com os eventos de fogo detectados
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Figura 5.8 — Tabela de atributos do shapefile
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fire_type: tipo de fogo - (1) savana e
pastagem, (2) pequenas clareiras, (3)
sub-bosque, (4) desmatamento;

confidence: confianca - (1) baixa, (2)
moderada, (3) alta;

tree_cover: fracdo média de cobertura
arborea dentro do perimetro (%);

biomass: biomassa média dentro do
perimetro do fogo (ton/ha);

deforestation: fracdo (0-1) de qua-
drante de 550m com desmatamento his-
térico (2015-2019);

size: tamanho do fogo em km?;

detections: nimero total de deteccoes

dentro do periodo;

frp: poténcia radiativa média de fogo
(FRP) em megawatts (MW). Trata-se de
uma técnica para quantizar biomassa
queimada medindo a radiacdo de ener-
gia infravermelha (MODIS..., 2023);

persistence: persisténcia em dias;

progression: fracio média de progres-
sdo do fogo em quadrantes de 550m (0-
1);

daytime: (0) ndo de dia, (1) de dia;

start_DQY: dia do inicio do novo fogo
a partir do dia do ano (1-366);

last_DOY: deteccdo de fogo ativo mais
recente a partir do dia do ano (1-366);

is_new: (1) comecou nas ultimas 24

horas, (0) queimada j4 existente;

is_active: (1) o fogo estava ativo nos

ultimos 10 dias (0) ou nao;

biome: (1) o fogo esta dentro (0) ou fora
do bioma Amazonia;

protected: fracao (0-1) de fogo ocor-
rendo dentro de 4rea protegida ou terra

indigena;

region: (0-21) qual a regido do evento
do fogo.

5.1.2 Dataframe

Para converter o conteudo da tabela de atributos em um dataframe, faz-se necessario
o uso das bibliotecas geopandas e pandas do python. Pandas é uma ferramenta de anéalise
e manipulagdo de dados, e geopandas estende os tipos de dados usados pelos pandas para
permitir operacgdes espaciais em tipos geométricos. O que fazemos entdo € primeiro abrir o
arquivo do tipo shapefile usando geopandas para criar um GeoDataFrame e entdo usar uma
func¢do da biblioteca pandas para converté-lo em um dataframe normal com as features que

iremos utilizar como entrada para os algoritmos de aprendizado de méaquina.

5.2 Censipam

Assim como 0 Amazon Dashboard, o banco de dados obtido pelo Censipam estd em

formato shapefile. Tal banco pode ser acessado através do recurso de adicdo de camadas Web



35

Feature Service (WFS) no QGIS, utilizando uma URL especifica que aponta para um servico
remoto contendo dados vetoriais geoespaciais. O WFS é um padrdo da Open Geospatial
Consortium (OGC) que define interfaces para servir e consumir dados geoespaciais vetoriais
pela web.

Na Figura 5.9 temos um exemplo do que podemos visualizar ao acessar o banco de
dados do Censipam pelo QGIS:

Figura 5.9 - Mapa no QGIS com eventos de fogo

Uma adicdo interessante presente nos dados do Censipam se comparados com 0s
do GFED, ¢ a capacidade de adquirirmos diversas deteccdes de um mesmo evento de fogo
como demonstrado na Figura 5.10. Com o GFED tinhamos acesso apenas a classificacdo e
features mais recente da queimada, referente a sua ultima deteccdo realizada, porém com
o Censipam podemos obter ambos para deteccdes passadas, o que abre a possibilidade de
incluir as caracteristicas dindmicas e temporais da queimada na sua classificacio.

Figura 5.10 - Ilustracdes demonstrativas do crescimento de um evento de fogo ao longo do
tempo

Da tabela de atributos destes shapefiles, utilizamos as seguintes colunas para o trei-
namento:
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« id_evento: Representa o codigo de
identificacdo interno de um evento de
fogo catalogado pelo sistema. Detec-
coes distintas, mas consideradas como
um mesmo evento recebem a mesma
identificacdo.

delta_area: Variacio da area coberta
pela queimada em quilémetros quadra-
dos.

q_focos: Quantidade de focos de fogo
detectados pelo sistema como perten-

cendo ao mesmo evento de fogo.

qtd_passagens_com_deteccao:
Quantas passagens de satélites ocor-

reram por este evento. Como se trata
de 4 pares de satélite em Orbitas pola-
res, pode-se ter até 8 detecgdes por dia
(CENSIPAM, 2022).

frp_med: Fire Radiative Power ou FRP,
um dado relativo ao sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectro-

radiometer).

area_passagem: Area coberta pela
queimada no momento da deteccdo;

delta_t_horas: Tempo acumulado em
horas entre detecc¢oes.

ve_expansao: Velocidade estimada de

expansio da queimada.

5.3 Analise das features do GFED

Ao todo sdo utilizados 17 atributos diferentes para realizarmos a classificagdo do
tipo de fogo, que estdo descritas na subse¢do 5.1.1 (cluster_ID nao € utilizado). Nem sempre
todas as informagoes que entregamos para um algoritmo de aprendizado de maquina sio
Uteis para a previsdo, o que explica ndo utilizarmos o cluster_ID, pois se cada evento de fogo
possui um numero de identificacio diferente, esse nimero nada diz a respeito sobre qual
o tipo de queimada que ocorreu. Podemos fazer uma correlagdo entre cada tipo de dado
fornecido e os tipos de fogo, observando assim quais informacées sdo mais descritivas para o
algoritmo, quais delas s3o mais uteis para separar os 4 tipos.

Para podermos observar a relacdo que cada feature possui com a saida, foram feitos
diversos graficos de dispersdo em 3 dimensdes que combinam o efeito que até 3 features
em conjunto podem ter para separar cada tipo de queimada em nuvens. Os graficos estdo
dispostos nas Figuras a seguir, a perspectiva de cada um deles ¢ alterada de forma a melhorar
a visibilidade:

Figura 5.11 - Start day x Is new x Is active

04 5
®
06 u'
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Figura 5.12 - Biome x Region x Protected Figura 5.15 - FRP x Detections x Size
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Este tipo de grafico pode oferecer uma perspectiva util de andlise de dados. Algumas
combinacdes de dados, quando representadas dessa maneira, podem sugerir quais atributos
sdo bons para se discretizar cada classe. A Figura 5.14, por exemplo, mostra uma clara divisdo
entre as classes "Pequenas Clareiras”e "Savana e Pastagem“através do atributo Cobertura
de Arvore (tree cover), e outra divisdo para a classe "Desmatamento”a partir do atributo de
Desflorestamentos.

Podemos observar através dos graficos que os tipos de fogo de savana (0) e pequenas
clareiras (1) sdo mais faceis de se tipificar, dados como tree cover, deforestat, frp, fire count e
biomass em conjunto sio capazes de delimitar fortemente esses dois tipos. O desmatamento
(4) e sub-bosque (3) apresentam maior diluicdo um com o outro e com os outros tipos, o que
explica a maior dificuldade dos algoritmos em prevé-los corretamente, como sera visto no
capitulo 6.

Como podemos ver na secdo 5.2, o banco de dados do Censipam nio conta com
boa parte das features presentes no banco do GFED, e como podemos ver algumas delas
se mostraram essenciais para acusa¢do do tipo do fogo. Torna-se necessario entdo buscar

outras fontes que fornecam tais informacdes.

5.4 Adicao de features

A producao destes dados para a adi¢do ao banco de dados do Censipam envolve o
cruzamento com dados de diversas outras entidades. Sua producao se da pelo cédlculo da
interseccao geografica dos eventos de fogo e diversos mapas disponibilizadas pelas enti-
dades Terrabrasilis (ASSIS et al., 2019), MapBiomas (Projeto MapBiomas, 2022) e GFED
(GLOBAL..., 2022).

A partir das coordenadas dos focos de queimada, é possivel de se fazer uma compa-
racdo com outros mapas para se encontrar intersec¢oes com areas de interesse. Por exemplo,
dados relativos a proximidade a areas de conservagdo ambiental e 4reas indigenas sdo pro-
duzidos pelo cruzamento com os dados disponiveis pelo Terrabrasilis. J4 informacdes como
desmatamento da drea podem ser obtidas por meio do DETER (INPE..., 2004), enquanto
informacoes Areas Publicas, Privadas, Desconhecidas e Areas de Cadastro Ambiental Rural
sdo obtidas a partir do Cadastro Ambiental Rural (BRASILEIRO, 2023).

O codigo de aquisicdo e cruzamento foi feito com base no modelo desenvolvido por
Bruno Scholles (DIAS, 2023), por meio do qual foi-se possivel adicionarmos as seguintes
features ao dataframe:

« areakm2_UC: Area em km? da detec- + perc_in_UC: Porcentagem da 4rea da
¢do pertencente a uma unidade de con- deteccdo da deteccdo pertencente a
servacao; uma unidade de conservacgao;
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Mapas utilizados para a insercéo das outras features
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Figura 5.18 — Esquematico do processo de obtencio de features

areakm2_IN:Area em km? da detec-

cdo pertencente a territorio indigena;

perc_in_IN:Porcentagem da 4rea da
deteccdo da deteccdo pertencente a ter-
ritério indigena;

deter_area:Area em km? da deteccdo
pertencente a rea em que ocorreu des-

matamento;

deter_days: Quantidade de dias pas-
sados desde a demarcacdo do DETER
como area em que ocorreu desmata-
mento;

deter_perc:Porcentagem da drea da de-
teccao da detecclo pertencente a area
em que ocorreu desmatamento;

tree_cover: Cobertura de arvore, mé-
trica referente a porcentagem da area
que é coberta por copas de arvores ou
vegetacdo alta.

« a_cover_X e p_cover_X (onde X
pode ser 3, 4, 5, 9, 11, 12, 15, 20, 21,
23, 24, 25, 29, 30, 32, 33, 39, 40, 41, 48,
62): Cobertura do solo (tipo de vegeta-

cdo) medida em area e porcentagem;

biomass_AG: biomassa Above Ground
média dentro do perimetro

biomass_GS: biomassa Growing Stock
média dentro do perimetro

a_terr_pri e p_terr_pri: Perimetro da

deteccdo pertencente a area privada;

a_terr_pub e p_terr_pub: Perimetro
da deteccdo pertencente a area publica;

a_terr_unk e p_terr_unk: Perimetro
da deteccdo pertencente a drea ndo clas-
sificada como publica ou privada (unk-

nown);

area_CAR e per_car: Perimetro da de-
teccao pertencente a area de Cadastro
Ambiental Rural;
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5.5 Dados nos Servidores do Censipam

A parceria com o Censipam se deu com o intuito de integrar o modelo de aprendizado
como uma ferramenta classificadora em seu sistema. Para isto, foi-se fornecido acesso a uma
maquina por meio de tunelamento SSH para que o projeto tenha acesso ao banco de dados
em tempo real.

Dessa forma, o codigo foi implementado no sistema para que rode continuamente.
Atualmente, o programa aguarda até as 23 horas de cada dia para iniciar seu processamento.
Neste momento, sdo requisitados os dados novos, referentes ao dia atual, e os dados antigos
de mesmo ID, com 29 features. A partir delas, o algoritmo de adicdo de features adiciona as
demais. Em sequéncia, os dados passam pela etapa de pré-processamento, sendo normaliza-
dos e efetuado o padding. Por fim, o algoritmo de aprendizado de méquina classifica estes
dados e monta arquivos dos tipos CSV e SHP com todos os dados classificados.

5.5.1 Dados de Treinamento e Dados em Producao

Os fornecidos para o treinamento do algoritmo e os dados obtidos em producdo
nos servidores sao diferentes. Primeiramente, os dados de treinamento vao até o ano 2022
enquanto os dados disponiveis nos servidores se iniciam em 2023. Além disso, ¢ interessante
de se estudar a continuidade entre estes dados, de forma a garantir que sua qualidade é
similar a dos dados utilizados no treinamento, ou se houve alguma mudanca na forma como

sdo produzidos, como por exemplo, mudanca de métrica de metros para quildometros.

5.5.2 Comparando dados do Treinamento com os dados em Producdo

O treinamento de um modelo de aprendizado de maquina deve envolver o uso de um
dataset de treino suficientemente parecido com dados de casos praticos, ou aumentam-se as
chances de que a performance do modelo em operacdo nao seja satisfatoria. Dessa forma,
foram-se gerados varios graficos de caixa comparando as distribui¢cdes dos dados utilizados
no treinamento com os dados obtidos diretamente dos servidores do Censipam, onde o
modelo estd em operacao didria.
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Censipam: mean = 137.06 / std = 88.54 Censipam: mean = 157.22/ std = 103.27
Treino: mean = 142.44 / std = 92.05 Treino: mean = 163.17 / std = 106.97
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Figura 5.19 - Diagramas de Caixa de dados semelhantes e com valores de média e desvio padrdo
proximos

A imagem 5.19 contém graficos de caixa além de valores de média e desvio padrdo
(representados como mean e std, respectivamente) de alguns atributos cujo as distribuicoes
mostraram-se bastante similares entre os dois datasets. Estes dados possuem distribuicoes
semelhantes, com valores de média e desvio padrdo préximos indicando que ambos os
datasets se assemelham em relacdo a estes dados.

No entanto, a diferenca entre dados € significativa para varios outros dados. Na
imagem 5.20 encontra-se o grafico de caixa da feature relativa a variagdo da area do fogo.
A diferenca de escala entre as duas medidas ¢ ébvia e indica que hd algo de errado nestes
dados. Este problema se revela em todos os dados relativos a area.

A escala sugere que talvez os dados estejam em unidades de medida diferentes, uma
¢ metros quadrados e a outra em quilometros quadrados. A imagem 5.21 contém o mesmo
grafico, porém com os dados do servidor ajustados de quildmetro quadrado para metro
quadrado. Como a semelhanca entre os dados € alta, a hipotese de que se trata de uma
diferenca de escala utilizada na geracdo dos dados ¢ provavelmente verdadeira.
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Censipam: mean = 873076.99 / std = 396382.19
Treino: mean = 1.29/std = 8.26
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Figura 5.20 - Diagramas de Caixa de variacdo de area da queimada

Censipam: mean = 0.87 / std = 0.40
Treino: mean = 0.77 / std = 0.36
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Figura 5.21 — Diagramas de Caixa de variacdo de 4rea da queimada corrigido em 10e6

Além disto, a features geradas costumam apresentar problemas em geral, com todos
os dados sendo aproximadamente zero, indicando algum problema com o algoritmo que
as gera. Como este erro ndo surgiu durante o processo de gerar dados para o treinamento,
nem ao se gerarem os dados em producio para o trabalho de (DIAS, 2023). A hipdtese mais
provavel é de que hd alguma diferenca nestes dados disponiveis no servidor do Censipam
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para o projeto atual que ndo foi levada em consideracdo durante o desenvolvimento do

algoritmo. A inconsisténcia especifica ndo foi encontrada.

Dessa forma, espera-se que o modelo ndo performe bem em producao, visto que nao
estd recebendo dados adequados. Até o momento ndo tem como se verificar sua verdadeira
performance visto que os dados novos do servidor niao foram rotulados manualmente pelo
pessoal do Censipam.
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6 Resultados

6.1 LSTM

6.1.1 Modelo

Encontram-se no apéndice A os codigos em Python da modelagem via Pytorch do
modelo LSTM e do c6digo de funcdo de custo Focal Loss.

Os hiperparametros sdo:

Parametros Significado Valor
NUM_LAYERS Numero de camadas 2
input_dim Dimensio da entrada (nimero de features) | 68
HIDDEN_SIZE Tamanho do estado oculto 60

Tabela 6.1 — Parametros do Modelo

6.1.2 Lidando com Overfitting

O problema de overfitting foi encontrado durante alguns testes como consequéncia do
mal balanceamento do dataset. A classe 3, referente as queimadas de sub-bosque, representa
1.8% do dataset, o que resulta em 0% de acurdcia para esta classe para um modelo treinando
sem qualquer algoritmo de balanceamento.

E comum na literatura encontrar exemplos de "data augmentation” (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Trata-se de algoritmos capaz de expandir um dataset sem com-
prometer de forma significativa seu valor como dado de treinamento. Neste trabalho, optou-se
por empregar uma reducdo de dados como estratégia de balanceamento. Esta estratégia
envolve eliminar de forma aleatéria dados de rétulos diferentes de forma a se aumentar a
representacdo do tipo de dados de menor presenca no dataset. Este tipo de estratégia acabou
resultando em overfitting, conforme a imagem a seguir.

Na Figura 6.22 pode-se ver que embora a acurécia de treinamento esteja aumentando,
a acurdcia de validacdo ndo estd melhorando. Dessa forma, pode-se dizer que a rede esta se
tornando "viciada" nos dados de treinamento, aprendendo a interpretd-los bem, mas ndo se
tornando capaz de prever dados diferentes deste.

Tendo em maos estes resultados, optou-se por utilizar um leve balanceamento, au-
mentando a representatividade de 1.8% para 5%. Esta proporcao foi obtida de forma empirica
como um valor que representa uma melhora significativa na acurécia para a classe 3, porém
sem reduzir demais a acurécia para as demais classes.
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Figura 6.22 — Overfitting no treinamento

6.1.3 Organizacdo em Série Temporal

Transformar os dados existentes em uma série temporal envolve a adicdo de uma
nova dimensio, a temporal. Em termos praticos, isto é efetuado por meio de uma dimensédo
acrescentada aos tensores dos dados transformando eventos discretos em dados sequenciais.

Os dados disponibilizados pelo Censipam possuem identificadores rotulados como
"id_evento”. Estes cddigos agrupam diferentes deteccoes de fogo como pertencentes a um
mesmo foco e é necessario para a transformacdo dos dados em uma série temporal. Em
outras palavras, cada dados possui trés dimensées: o ID representando o foco da queimada,
a quantidade de deteccgdes relativas a este mesmo fogo, e todos os dados de cada uma destas
deteccoes.

No entanto, esta abordagem envolve o desafio de transformar estes dados em tensores.
Todo o codigo utilizado é construido a partir do Pytorch (PASZKE et al., 2019), que utiliza
tensores como tipo de dado. Tensores sdo matrizes multidimensionais, apenas uma forma de
se organizar dados de forma légica. Por exemplo, pode-se imaginar um tensor tridimensional

como um cubo, tratando-se de um tensor cujo as trés dimensdes sdo iguais.

Em outras palavras, tensores sdo uma forma de se estruturar dados de forma regular,
onde cada amostra de dados possui dimensdes constantes e condizentes com as dimensdes
do tensor. No entanto, os dados em questdo ndo sdo regulares pois sdo obtidos a partir de
fendmenos aleatorios e caoticos, de queimadas sobre um territério florestal de propor¢oes
continentais. Por isso é necessario o emprego de alguma técnica de tratamento de dados
que possa regulariza-los, permitindo sua manipulacdo como tensores, como por exemplo,
Padding, como explicado na secdo 4.4.3.2.

6.1.4 Fluxograma do Desenvolvimento

Por fim, o funcionamento do cédigo de treinamento pode ser entio ilustrado por
meio do seguinte fluxograma:
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Figura 6.23 - Fluxograma do processo de treinamento, andlise e producio do sistema em LSTM

6.1.5 Desempenho

No algoritmo de treinamento do modelo, separou-se o dataset entre validacdo e
treinamento, sendo 80% destinado para o treinamento e 20% para a validacdo, separados
cronologicamente. As métricas sdo obtidas de época em época e podem ser observadas por
meio do médulo Tensorboard, disponivel pelo Tensorflow (ABADI et al., 2015), ou pelo
terminal do programa como uma tabela ao finalizar-se o treinamento, conforme visto na
tabela 6.2.

As tabelas de métricas obtidas contém uma linha das métricas ponderadas, onde o
peso € a quantidade de dados de cada classe.

6.1.6 Balanceamento

Como podemos ver na tabela 6.2, a rede em seu treinamento praticamente descon-
siderou a presenca da classe Sub-Bosque dentro do dataset, observando a imagem 6.24
podemos entender o porqué disso. A quantidade de eventos de sub-bosque € bastante infe-
rior a das outras classes, em situagdes como essa, a rede aprende a ndo prever aquela classe,
isso porque ela é tdo inexpressiva que mesmo que ele a desconsidere, a acuricia da rede

permanece alta. Como queremos que o trabalho seja capaz de fornecer todas os 4 tipos de
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Acurdcia | Precisdo | Recall | F1-Score
Savana e Pastagem 0.839 0.869 0.839 0.854
Pequenas Clareiras | 0.821 0.763 0.821 0.791

Sub-Bosque 0 0 0 0
Desmatamento 0.536 0.523 0.534 0.529
Ponderada 0.779 0.768 0.779 0.773
Classe Quantidade de eventos
Savana e Pastagem 73647
Pequenas Clareiras 64205
Sub-Bosque 3136
Desmatamento 19986

Tabela 6.2 — Resultados da Avaliacdo

fogo, é necessario fazer um balanceamento do dataset para aumentar a expressividade das
classes menos presentes.

Desmatamento
12.4%

Sub-bosque
1.9%

Savana e pastagens
45.8%

Peguenas clareiras
39.9%

Figura 6.24 — Grafico da presenca de cada classe dentro do Dataset

O balanceamento pode ser feito utilizando de duas estratégias: remoc¢do de dados e o
chamado data augmentation, onde aumentamos a quantidade de um certo tipo de dado. Aqui,
ambas foram utilizadas, como pode ser observado na tabela 6.3, diminuimos a quantidade
de eventos para todas as classes exceto a 3, enquanto aumentamos a quantidade de eventos
dela. Tal aumento foi feito repetindo os eventos dentro do banco de dados. A tabela também
possui o desempenho do modelo para o treinamento com o banco de dados balanceado.
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Acurdcia | Precisdo | Recall | F1-Score
Savana e Pastagem 0.795 0.904 0.795 0.846
Pequenas Clareiras 0.804 0.772 0.804 0.788

Sub-Bosque 0.290 0.237 0.289 0.261
Desmatamento 0.620 0.485 0.619 0.544
Ponderada 0.767 0.786 0.767 0.774
Classe Quantidade de eventos
Savana e Pastagem 25088
Pequenas Clareiras 23866
Sub-Bosque 9408
Desmatamento 10662

Tabela 6.3 - Resultados da Avaliacdo

Desmatamento
15.4%

Savana e pastagens
36.3%

Sub-bosque
13.6%

Pequenas clareiras
34.6%

Figura 6.25 - Grafico do Dataset ap6s data augmentation e remocao aleatdria de dados

O resultado do balanceamento ¢ evidente nas métricas da classe Sub-Bosque, que
saiu de 0% para todas as métricas para até 29% de acuricia e Recall. Apesar dessa melhora
expressiva, a performance do modelo para esta classe permanece ruim. Além disso, nio
houve muita mudanca nas métricas para as demais classes. E possivel que néo exista uma
solucdo para a performance da classe Sub-Bosque, se tratando de uma limitacdo dos dados,

porém isto ndo significa que novas possiveis solucdes ndo possam ser testadas.

Podemos associar a baixa presenca da classe de Sub-bosque devido a sua natureza, é
um tipo de fogo que acontece no nivel do solo abaixo da vegetacdo, tornando-o mais dificil
de detectar do que os demais tipos. Além disso, ele é mais dificilmente diferencidvel do que
os outros, logo obter dados classificados como esse tipo é um desafio maior também.
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7 Conclusao

O trabalho apresentado teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema de
classificacdo de queimadas no territério da Amazonia Legal, por meio de um algoritmo de
inteligéncia artificial para séries temporais. Ademais, também se foi desenvolvido com o

propdsito de eventualmente ser integrado ao sistema do Painel do Fogo do Censipam.

A revisdo literdria indicou que embora este tipo de abordagem nao seja inovador no
ramo do sensoriamento remoto em geral, € inovador no ambito do sensoriamento dentro do
territorio da Amazonia Legal.

O algoritmo desenvolvido é capaz de puxar dados oficiais e complementa-los, além
de ser capaz de classificd-los com uma taxa de acurdcia satisfatoria.

Para trabalhos futuros, reserva-se a possibilidade de testar diferentes arquiteturas
de redes neurais para séries temporais, como outras redes recorrentes ou redes convolucio-
nais. Além disso, espera-se integrar o programa ao sistema oficial do Censipam como uma
ferramenta classificadora de seus dados, podendo assim, serem utilizados por autoridades
competentes no combate a incéndios florestais.
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Apéndice A -

class Lstm(Module):

def

def

def

__init_ (self, input_dim):

super(Lstm, self).__init_ ()

self.num_layers = NUM_LAYERS

self.input_size = input_dim

self.hidden_size = HIDDEN_SIZE

self.lstm = LSTM(input_size=input_dim , hidden_size =
self.fc = Linear(HIDDEN_SIZE, NUM_CLASSES)
self.softmax = Softmax(dim=1)
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Codigos

HIDDEN_SIZE , num_layers= NUM_LAYERS, batch_first= True)

self.hn = torch.zeros(self.num_layers , BATCH_SIZE , self.hidden_size).to(DEVICE)
self.cn = torch.zeros(self.num_layers , BATCH_SIZE , self.hidden_size).to(DEVICE)

forward(self,x, hn, cn):
out , (hn,cn) = self.lstm(x , (hn,cn))
final_out = self.fc(out)
for i in range(len(final_out)):
final_out[i] = self.softmax(final_out[i].clone())
self.hn = hn
self.cn = ¢cn
return final_out, hn, cn

init(self):

ho = torch.zeros(self.num_layers , BATCH_SIZE , self.hidden_size).to(DEVICE)
c® = torch.zeros(self.num_layers , BATCH_SIZE , self.hidden_size).to(DEVICE)

return he , co

Figura A.26 — Cddigo do modelo LSTM

class FocallLoss(modules.loss._WeightedLoss):
def __init_ (self, weight=WEIGHTS, gamma=2,reduction="'mean'):
super(FocalLoss, self)._ init__ (weight,reduction=reduction)

self.gamma = gamma

self.weight = weight #weight parameter will act as the alpha parameter to balance class weights

def forward(self, input, target):

ce_loss = F.cross_entropy(input, target,reduction=self.reduction,weight=self.weight)

pt = torch.exp(-ce_loss)

focal_loss = ((1 - pt) ** self.gamma * ce_loss).mean()

return focal_loss

Figura A.27 - Cédigo do modelo de Loss Focal em pytorch (LIN et al., 2017)
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