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Abstract. The alarming increase in wildfires in Brazil in 2024 reinforces the
urgency of real-time automatic fire detection systems. This work proposes a
binary classifier based on the EfficientNet architecture, pre-trained on ImageNet
and fine-tuned using transfer learning and data augmentation techniques. The
model was trained and evaluated on a public dataset, achieving 98% accuracy
and 100% recall for the fire class, ensuring that no fire cases were missed. The
results confirm the robustness and efficiency of the solution, which is suitable for
integration into embedded devices and early warning applications. Future work
includes expanding datasets, reducing false positives, and conducting field tests
for practical validation.

Resumo. O crescimento alarmante das queimadas no Brasil em 2024 reforca
a urgéncia de sistemas automdticos de deteccdo de incéndios em tempo real.
Este trabalho propoe um classificador bindrio baseado na arquitetura Efficient-
Net, pré-treinada no ImageNet e ajustada por fine-tuning, utilizando técnicas
de transfer learning e data augmentation. O modelo foi treinado e avaliado
em um conjunto de dados publico, obtendo acurdcia de 98% e revocacdo de
100% para a classe fogo, garantindo que nenhum caso de incéndio passasse
despercebido. Os resultados confirmam a robustez e a leveza da solugdo, que se
mostra adequada para integracdo em dispositivos embarcados e aplicacoes de
alerta precoce. Aponta-se como trabalhos futuros a expansdo de bases de da-
dos, reducdo de falsos positivos e testes em cendrios de campo para validacdo
prdtica.

1. Introducao

O Brasil viveu em 2024 um ano recorde de incéndios, com mais de 30,8 milhdes de
hectares queimados, um aumento de 79 % em relagdo a 2023, representando um territorio
maior que o da Italia [do Fogo 2025]]. Na Amazonia, principal componente da regido
Norte, foram consumidos 17,9 milhdes de hectares, mais da metade do total nacional
[do Fogo 2025]]. No Par4, estado-chave da regido, foi declarado estado de emergéncia am-
biental devido a intensidade e a extensdo das queimadas [Reuters 2024]. Esses nimeros
evidenciam a gravidade da situacdo e reforcam a necessidade de ferramentas para mon-
itoramento e deteccdo de incéndios, capazes de atuar em tempo real e reduzir o impacto
socioambiental.

Neste contexto, torna-se essencial o desenvolvimento de sistemas automaticos de
deteccao de incéndios que conciliem desempenho, baixo custo computacional e aplica-
bilidade em dispositivos de campo. As redes neurais convolucionais (CNNs) destacam-se



por sua capacidade de aprender padrdes visuais complexos e apresentar resultados ex-
pressivos em tarefas de classificacdo de imagens [Diaconu 2023|]. Entre essas arquite-
turas, a EfficientNet se sobressai por sua leveza e efici€ncia, viabilizando aplicagdes
em dispositivos com recursos computacionais limitados, sem comprometer a acuricia
[Khan and colleagues 2022].

Assim, este estudo propde o uso da EfficientNet pré-treinada no ImageNet e ajus-
tada por meio de fine-tuning para a tarefa de classificacao binaria (fogo/nao-fogo). Foram
empregadas técnicas de transfer learning e data augmentation para ampliar a capacidade
de generalizacao do modelo e mitigar riscos de sobreajuste. O conjunto de dados FIRE,
amplamente utilizado na literatura, foi dividido em treino, validacdo e teste, garantindo
avaliagdo justa e representativa do desempenho do modelo.

O treinamento envolveu a experimentacdo de hiperparametros como taxa de
aprendizado, uso de callbacks para ajuste dinamico e critério de early stopping, asse-
gurando convergéncia eficiente. A avaliagdo foi conduzida com métricas cldssicas de
aprendizado de maquina, tais como: acuricia, precisdo, recall e Fl-score, complemen-
tadas pela andlise da matriz de confusdo para investigar falsos positivos e negativos.

Os resultados obtidos demonstraram excelente desempenho, com acuracia de 98%
no conjunto de teste e recall de 100% para a classe fogo, garantindo que nenhum caso
de incéndio passasse despercebido. A ocorréncia de poucos falsos positivos mostra-se
aceitavel no contexto de sistemas de alerta, em que a prioridade € minimizar falsos neg-
ativos. Assim, esta pesquisa fornece uma base para o uso de modelos leves em sistemas
de monitoramento automatico de incéndios, com potencial de aplicacdo em tempo real e
integracdo futura a dispositivos embarcados.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As redes neurais convolucionais s@o um dos pilares do aprendizado profundo para dados
visuais. Seu funcionamento baseia-se na aplicacdo de filtros convolucionais que extraem
caracteristicas locais em diferentes escalas, criando mapas de ativacao hierarquicos. Esse
mecanismo permite detectar bordas, texturas e formas mais complexas a medida que as
camadas se aprofundam [He et al. 2016]. Diferente das redes densas, as CNNs reduzem
drasticamente o nimero de parametros devido ao compartilhamento de pesos, o que as
torna mais eficientes e menos propensas a sobreajuste.

Camada de Camadas Camada de Camada Camada de
Entrada Convolucional Agrupamento Fully Connected Saida

Figure 1. Fluxo de processamento de uma CNN tipica, com camadas
de convolucao, pooling e classificacao totalmente conectada. Fonte:
[Barbosa et al. 2021]



Arquiteturas cldssicas como AlexNet, VGG e ResNet impulsionaram a
popularizacdo das CNNs ao bater recordes no ImageNet, mostrando que redes mais pro-
fundas aumentam a capacidade de aprendizado [Krizhevsky et al. 2012, [He et al. 2016].

2.2. EfficientNet

A EfficientNet é uma familia de CNNs proposta para otimizar a relagdo entre profundi-
dade, largura e resolucao através de um método chamado compound scaling, que expande
uniformemente essas trés dimensdes segundo um fator de escala [Tan and Le 2019]]. O re-
sultado é uma rede com alta acurdcia e menor custo computacional em compara¢ao com
modelos cldssicos como ResNet ou Inception. Sua estrutura estd descrita na Figura
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Figure 2. Estrutura da rede EfficientNet. Fonte: [Hisaria et al. 2024].

Sua estrutura é baseada em blocos MBConv com convolugdes separdveis em pro-
fundidade, reduzindo FLOPs e mantendo desempenho robusto. Essa caracteristica é im-
portante em aplicacdes em tempo real e dispositivos edge, como drones ou cameras de
vigilancia.

2.3. Transfer Learning

O transfer learning consiste em reaproveitar pesos de uma rede previamente treinada em
uma tarefa genérica, como classificacao no ImageNet, para uma tarefa especifica. Essa
técnica € especialmente util quando ha limitacdo de dados, pois diminui a necessidade de
grandes bases de treinamento e acelera a convergéncia [He et al. 2016].

Formalmente, se Dg é o dominio de origem com tarefa 7g ¢ Dy o dominio de
destino com tarefa 7, o aprendizado por transferéncia busca melhorar P(yr|zr) aprovei-
tando P(yg|zs) onde Dg # Dr ou Tg # Tr.

2.4. Fine-Tuning

Apos o carregamento dos pesos pré-treinados, realiza-se o fine-tuning, destravando ca-
madas superiores da rede e ajustando seus pesos ao novo dominio [Yosinski et al. 2014]).
Esse processo melhora a especializacao do modelo, permitindo que ele capture peculiari-
dades do conjunto de dados alvo sem perder a robustez aprendida.

2.5. Data Augmentation On-the-Fly

O data augmentation on-the-fly consiste em aplicar transformacgdes aleatérias as ima-
gens durante o treinamento, sem gerar novas amostras fisicas no disco. Operacdes como
rotacdes, inversdes, mudancas de brilho e zoom aumentam a diversidade das amostras,
reduzindo o risco de sobreajuste [Shorten and Khoshgoftaar 2019].



2.6. Métricas de Avaliacao

A andlise do desempenho de modelos de classificacao bindria exige métricas que avaliem
ndo apenas a taxa global de acerto, mas também o equilibrio entre erros de cada classe. A
acurdcia € definida por:

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

A precis@o mede a proporcao de predicdes corretas da classe positiva:

TP

Precision — — 1
recision = T FP
O recall indica a sensibilidade do modelo a classe positiva:

TP

Recall = m

Por fim, o Fl-score € a média harmonica de precisao e recall:

Fle 9w Precision X Recall

Precision + Recall

A matriz de confusdo apresenta essas relagdes de forma visual, permitindo identi-
ficar se ha predominancia de falsos positivos ou falsos negativos.

3. Trabalhos correlatos

Diversos estudos t€ém explorado o uso de arquiteturas leves de redes neurais convolu-
cionais para a detec¢do automatica de fogo, com destaque para a EfficientNet, dada sua
eficiéncia computacional e aplicabilidade em sistemas em tempo real.

Nesse sentido, o estudo de Fernandes et al. (2024) propde um sistema automatico
de deteccao de incéndios florestais com EfficientNets (BO-B2) e saida em mosaico para
localizar plumas de fumaga em longas distancias, usando um dos maiores conjuntos
publicos reportados para fumacga em torres de vigilancia (26,204 imagens com fumaca
e 51,075 sem). As redes superam InceptionV3 e MobileNetV2 no mesmo conjunto,
alcangando aproximadamente 89,2% de verdadeiros positivos e 0,306% de falsos pos-
itivos no teste; o foco é vigilancia de fumacga ao ar livre, com énfase em pAUROC e
mitigacdo de desbalanceamento [Fernandes et al. 2024]].

Ja os autores Farman et al. (2023) apresentam o E-EFNet, um modelo leve
para deteccdo de fogo baseado na rede EfficientNet (BO/B3) como backbone, acoplado
a codificadores densamente conectados, visando reduzir falsos alarmes e viabilizar in-
feréncia em edge. Em benchmarks classicos (Foggia e Yar), reportam melhor acurécia e
FPR/FNR que SOTA e demonstram throughput em CPU e Raspberry Pi. O foco € re-
conhecimento em videos/quadros de vigilancia, ndo um protocolo padronizado no FIRE
[Farman et al. 2023]].



Wang et al. (2024), por sua vez, propde-se um método hibrido
CBAM-EfficientNetV2 com label smoothing para melhorar a atengdo a alvos pequenos
(chamas/fumaca). Os autores relatam até 98,9% de acurdcia em reconhecimento de fogo
(e 98,5% para fumaca), com ganhos em precisio/recall/F1 frente a baselines; a avaliacido
¢ realizada em datasets de pesquisa (ndo FIRE) e o objetivo € robustez a alvos diminutos
[Wang et al. 2024].

Outrossim, Sreenath et al. (2022), apresentam uma abordagem de ensem-
ble para deteccao de incéndios aéreos combinando EfficientNet-B5 e DenseNet-201
para classificacdo (fogo/ndo-fogo), além de EfficientSeg/TransUNet/TransFire para
segmentacdo de fogo. Utilizando o FLAME (imagens RGB/IR embarcadas), os autores
reportam superioridade do ensemble sobre EfficientNet-BI1—B5 isoladas e outras CNNg,
com desempenho forte em cendrios de UAV; o foco € aéreo/multimodal, ndo o FIRE
[Ghali and Akhloufi 2024]].

Nesse sentido, os quatro trabalhos confirmam a efetividade da familia EfficientNet
em fogo/fumaca, mas diferem quanto a tarefa e aos dados. Para sintetizar os principais
achados dos trabalhos que utilizam a MobileNetV2 para deteccdo de fogo, a Tabela
resume objetivo, lacunas e dataset utilizado. Assim, este trabalho destaca-se por realizar
a classificacao bindria fogo/ndo-fogo com a rede EfficientNet pré-treinada e fine-tuning
diretamente. Além disso, o trabalho posiciona-se como uma solucdo leve e reprodutivel.

Table 1. Comparativo dos trabalhos com EfficientNet

Objetivo Lacunas (relacdo a este tra-
balho)

Referéncia Dataset

Fernandes et al.
(2024)

Detectar fumaca em longa
distancia com EfficientNet e
saida em mosaico, reduzindo
FPs com pAUROC/ajuste de
classe.

Foco em fumaga (ndo chamas) e
vigilancia de torres; maior com-
plexidade (mosaico).

Conjunto
proprio de torres
(26k fumacga /
51k ndo-fumaca)

classificacdo (fogo/ndo-fogo)
e segmentagdo com
EfficientSeg/Transformers.

aumenta complexidade e custo
computacional.

Farman et al. (2023) |E-EFNet: EfficientNet-BO/B3 |Mistura cendrios (Foggia/Yar) e |Foggia; Yar
+ codificadores densos para |videos; arquitetura mais
reduzir falsos alarmes e complexa (autoencoders densos)
operar em edge. que pode elevar custo de

implantacdo.

Wang et al. (2024) |CBAM-EfficientNetV2 com Enfase em atencdo (overhead) e |Bases de
label smoothing para alvos  |datasets de pesquisa nao pesquisa
pequenos e maior reprodutiveis; foco parcial em
generalizacdo. fumaca.

Sreenath et al. Ensemble com EfficientNet- |Cendrio aéreo/multimodal FLAME (UAV;

(2022) B5+DenseNet-201 para (RGB/IR); uso de ensemble RGB/IR)

4. Materiais e Métodos

4.1. Arquitetura de CNN

Para a etapa de classificacdo, foi escolhida a arquitetura EfficientNet, uma rede neural
convolucional (CNN) leve e eficiente, amplamente utilizada em tarefas de visdao com-



putacional. A EfficientNet foi projetada para ser computacionalmente econdmica, ap-
resentando baixo nimero de parametros e reduzido custo de inferéncia, o que a torna
adequada para aplicagdes em tempo real e em dispositivos com recursos limitados
[Fernandes et al. 2024].

A escolha dessa arquitetura justifica-se por seu bom equilibrio entre acurécia e
eficiéncia, além de ser amplamente validada na literatura para tarefas de classificacdo
de imagens de fogo. Sua estrutura baseada em depthwise separable convolutions reduz
significativamente o custo computacional sem comprometer o desempenho, tornando-a
apropriada para o problema de detec¢ao bindria de fogo e ndao-fogo.

Optou-se por utilizar essa rede pré-treinada no conjunto de dados ImageNet,
aproveitando a técnica de transfer learning. Essa abordagem permite inicializar a
rede com pesos ja otimizados para reconhecimento de caracteristicas visuais genéricas,
acelerando o processo de convergéncia, reduzindo a necessidade de grandes quantidades
de dados e mitigando o risco de overfitting. A rede foi posteriormente ajustada (fine-
tuning) para a tarefa especifica de classificacdo bindria proposta neste trabalho.

4.2. Base de Dados

Para o treinamento e avaliagdo da classificagdo binaria (fogo / ndo-fogo), utilizou-se o
banco de dados publico FIRE Dataset, disponivel na plataforma Kaggle [Saied 2018]].
Esse conjunto de dados é composto por 999 imagens que representam duas classes dis-
tintas: uma classe com cenas contendo incéndios (“fire”’) e outra com cenas que nao
apresentam fogo (“non-fire””). As imagens abrangem diferentes condi¢des de iluminagao,
cendrios naturais e artificiais.

Estando divididas em 2 pastas, a primeira com 755 imagens classificadas como
fogo contendo fotos de fogueiras ao ar livre, algumas delas com fumaca pesada, fogo em
ambientes fechados, florestas, etc e a segunda com fotos que remetem a espagos de ndo
fogo, contendo 244 imagens da natureza, tais como: floresta, arvore, grama, rio, pessoas,
floresta com neblina, lago, animal, estrada e cachoeira.

A escolha do FIRE Dataset justifica-se por sua disponibilidade publica, facilidade
de acesso e uso consolidado na literatura para tarefas de deteccao de fogo. Além disso, a
diversidade visual do conjunto favorece o aprendizado de representacdes generalizdveis,
aumentando a capacidade de o modelo detectar incéndios em diferentes contextos.

Apesar disso, é importante reconhecer que seu tamanho relativamente pequeno
pode limitar a capacidade de generalizagdo do modelo treinado. Conjuntos de dados
reduzidos podem nao capturar toda a variabilidade presente em cendrios reais, como
diferentes intensidades de chama, condi¢des climaticas, fontes de iluminag¢do ou tipos
de vegetacdo. Ainda assim, a escolha de uma base de dados menor foi deliberada,
considerando as restricoes de poder computacional disponiveis para o desenvolvimento
deste trabalho. O processamento foi realizado em um Notebook Samsung Essentials E30
(NP350), equipado com processador Intel Core 15, 4 GB de memoéria RAM, HD de 1 TB
e SSD adicional, o que impos limitagdes de desempenho, especialmente em tarefas de
treinamento de redes neurais convolucionais.

Dessa forma, optou-se por ndo utilizar bases mais extensas nem realizar a
execucao em plataformas de computacdo em nuvem, priorizando a viabilidade experi-



mental e o controle do ambiente de desenvolvimento. No entanto, para mitigar o impacto
dessa problematica (tamanho reduzido do conjunto de dados e evitar o sobreajuste (over-
fitting)), foram aplicadas estratégias de aumento de dados (data augmentation) durante o
treinamento.

O banco de dados foi dividido em trés subconjuntos: treino, validacdo e
teste. Seguiu-se a estratégia de reservar aproximadamente 20% das imagens para teste,
garantindo que este conjunto permanecesse completamente separado do processo de
treinamento e servisse apenas para avaliacao final do modelo. Dessa forma, o conjunto de
teste ficou composto por 200 imagens, sendo 158 da classe fire e 42 da classe non-fire.

As imagens restantes foram utilizadas na etapa de treinamento e subdivididas em
treino (aproximadamente 80%) e validacdo (aproximadamente 20%), mantendo o bal-
anceamento entre as classes.

A Fig.|3|apresenta exemplos visuais de cada classe, extraidos do préprio banco: a
esquerda uma imagem da classe “fire” mostrando chamas visiveis, e a direita uma imagem
da classe “non-fire”, sem presenca de fogo.

fogo.11.png fogo.110.png non_fire.100.png non_fire.101.png
66,16 kB 28,59 kB 49,71 kB 510,28 kB

fogo.113.png fogo.114.png non_fire 104.png non_fire 105.png
65,3 kB 112,65 kB 239,79 kB 3,56 MB

Figure 3. Exemplos de imagens do FIRE Dataset: (a) classe fire, (b) classe non-
fire.

4.3. Pré-processamento das Imagens

As imagens do banco de dados FIRE foram inicialmente redimensionadas para 224 x 224
pixels, dimensdo compativel com a entrada esperada pela MobileNetV2. Em seguida,
os valores dos pixels foram normalizados para o intervalo [0, 1], de modo a facilitar o
processo de otimizagao e acelerar a convergéncia do modelo.

Posteriormente, foram aplicadas técnicas de data augmentation para aumentar a
variabilidade das amostras durante o treinamento. Foram incluidas transformac¢des como
rotacOes aleatorias, inversdes horizontais, pequenas translacdes, zoom e ajustes de brilho.
Essas transformagdes foram implementadas de forma dinamica (on-the-fly), utilizando as
funcionalidades de geracdo de lotes de imagens do Keras. Dessa forma, a cada época de
treinamento, novas variagdes sdo geradas a partir das imagens originais, o que torna o
conjunto de treino virtualmente infinito em termos de combinagdes possiveis.

E importante destacar que, por essa razdo, o numero total de imagens nao foi



alterado, isso pois ndo houve criacdo de novas amostras fisicas no disco. As imagens
originais permanecem em nimero constante nos subconjuntos de treino, validagao e teste,
sendo apenas transformadas em tempo de execu¢do. Essa estratégia é fundamental para
reduzir o overfitting sem a necessidade de ampliar manualmente o banco de dados.

4.4. Hiperparametros e Configuracao de Treinamento

Para o treinamento do modelo, utilizou-se a arquitetura EfficientNet pré-treinada no con-
junto ImageNet, com a camada de classificagdo original removida e substituida por uma
camada de Global Average Pooling seguida de uma camada totalmente conectada com
ativacdo sigmoide para produzir a saida bindria. A funcdo de perda empregada foi a en-
tropia cruzada bindria, e a métrica monitorada foi a acurécia no conjunto de validacao.
O otimizador utilizado foi o Adam, com taxa de aprendizado inicial escolhida em escala
logaritmica e ajustada automaticamente durante o treinamento por meio de um callback
do tipo ReduceLROnPlateau, reduzindo o valor sempre que a métrica de validacdo se
mantinha estagnada. O treinamento foi realizado com mini-lotes embaralhados a cada
época e com aplicacio de data augmentation dindmica (on-the-fly), incluindo rotagdes,
translagdes, inversdes horizontais, variagao de brilho e zoom, de modo a gerar maior di-
versidade no conjunto de treino sem alterar o nimero total de imagens disponiveis. O
nimero de épocas foi definido como 100, porém foi empregado early stopping para in-
terromper o treinamento ao detectar auséncia de melhora na perda de validagdo por um
nimero consecutivo de épocas, preservando o melhor modelo obtido por meio de um
ModelCheckpoint. Ao final do processo, a convergéncia foi alcancada por volta da época
40, com perda de validagdao em torno de 0,04 e acuricia de validagdao aproximada de
98,1%, indicando que o modelo atingiu um bom ponto de generalizagdo sem apresentar
sinais de sobreajuste.

4.5. Métodos de Avaliacao do Modelo

Por fim, o modelo foi avaliado utilizando métricas amplamente aceitas em problemas de
classificagdo bindria, como acurdcia, precisdo, revocagdo e Fl-score. A utilizacdo dessas
métricas, em conjunto com a matriz de confusdo, permitiu analisar ndo apenas o desem-
penho geral, mas também o comportamento do classificador diante de falsos positivos e
falsos negativos.

5. Resultados e Discussao

O modelo EfficientNet ajustado para a tarefa bindria de deteccao de fogo apresentou exce-
lente desempenho tanto na fase de treinamento quanto na avaliagdo em dados ndo vistos.
A Figura [] apresenta as curvas de perda e acuricia ao longo das épocas. Observa-se
uma rdpida convergéncia ja nas primeiras dez épocas, com estabilizacdo da acuricia de
validagdo proxima de 98% e perda de validagdo em torno de 0,04, indicando boa capaci-
dade de generalizacao e auséncia de sobreajuste.

A Tabela 2]resume os resultados obtidos no conjunto de teste. Nota-se que o mod-
elo alcancou 98% de acuricia, com perda de teste de aproximadamente 0,0777. Os val-
ores de precisdo, revocacao e F1-score sdo elevados para ambas as classes, com destaque
para a revocacao de 100% para a classe fire, fundamental para aplicacdes de deteccao de
incéndios, uma vez que reduz a probabilidade de deixar casos positivos sem deteccao.
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Figure 4. Evolucao da perda (a esquerda) e da acuracia (a direita) durante o
treinamento e validacao.

Table 2. Métricas de desempenho no conjunto de teste.

Classe Precisao Revocacao F1-score Suporte
fire_images 0,975 1,000 0,988 158
non_fire_images 1,000 0,905 0,950 42
Acuracia 0,980 200
Média Macro 0,988 0,952 0,969 200
Média Ponderada 0,980 0,980 0,980 200

A Figura [5] apresenta a matriz de confusdo obtida. Nota-se que o modelo clas-
sificou corretamente todas as imagens de fogo, ndo apresentando falsos negativos nessa
classe. Houve quatro falsos positivos, em que imagens da classe non-fire foram preditas
como fogo. Esse comportamento, embora ligeiramente reduza a precisdo geral, € aceitdvel
em um contexto de sistemas de alerta, em que € preferivel detectar todos os casos de fogo,
ainda que com alguns alarmes falsos.

Confusion Matrix
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fire_images

100

Tue label

non_fire_images

fire_images

non_fire_images

Predicted label

Figure 5. Matriz de confusao para o conjunto de validacao.

Sobre as predicoes realizadas pelo modelo, a maioria dos casos foi classificada



corretamente, incluindo cenas de incéndios em diferentes condi¢des de iluminagdo, per-
spectiva e intensidade. As poucas classificagdes incorretas ocorreram em imagens de
vegetacdo sem fogo, que possuiam cores ou padrdes semelhantes aos de incéndios flo-
restais, indicando que o modelo pode ter sensibilidade aumentada a tonalidades alaran-
jadas ou dreas com contraste intenso.

De modo geral, os resultados confirmam a efetividade da abordagem de transfer
learning com EfficientNet para a detec¢ao de fogo em imagens. A alta revocagdo na classe
fire é especialmente desejavel para sistemas de monitoramento, visto que a prioridade €
minimizar falsos negativos. A ligeira perda de precisdo para a classe non-fire pode ser
mitigada em aplicacOes praticas combinando este modelo com filtros adicionais ou etapas
de validacao manual para reduzir alarmes falsos.

6. Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo de classificagdo
bindria para deteccao automética de fogo em imagens, utilizando a arquitetura Efficient-
Net com técnicas de fine-tuning, transfer learning e data augmentation. O propdsito cen-
tral foi investigar se uma rede leve e eficiente, treinada a partir de um conjunto de dados
publico e de tamanho reduzido, poderia alcancar desempenho competitivo e aplicabili-
dade em sistemas de monitoramento em tempo real. Os resultados obtidos confirmaram
o alcance desse objetivo, demonstrando que a abordagem proposta é capaz de detectar
incéndios de forma precisa, rdpida e com baixo custo computacional.

O modelo atingiu 98% de acuracia global e 100% de revocacao para a classe fogo,
garantindo que nenhum caso de incéndio fosse deixado de ser identificado, caracteristica
essencial em sistemas de alerta precoce. Ainda que tenha ocorrido um pequeno nimero de
falsos positivos (quatro casos), esse comportamento € aceitdvel no contexto da vigilancia
ambiental, em que a prioridade € evitar falsos negativos, ou seja, impedir que incéndios
reais passem despercebidos.

Além disso, a EfficientNet confirmou sua adequacao como arquitetura de alto de-
sempenho e baixo custo, validando a escolha por um modelo leve e eficiente que pode
ser adaptado a dispositivos de campo ou edge computing. O uso de técnicas de data aug-
mentation on-the-fly e early stopping mostrou-se fundamental para evitar o sobreajuste e
garantir a generalizacdo do modelo. O trabalho também demonstrou que é possivel obter
resultados expressivos mesmo com restri¢des de hardware.

Durante a anélise qualitativa, verificou-se que as imagens com vegetacdo densa e
tonalidades alaranjadas foram as principais responsaveis pelos falsos positivos. Isso ocor-
reu porque o modelo, ao aprender padrdes visuais caracteristicos do fogo, tais como brilho
intenso, coloracdo avermelhada e texturas irregulares, acabou associando erroneamente
certas combinagdes de cor e contraste tipicas do por do sol, folhagens secas ou reflexos
de luz em superficies ao comportamento visual do fogo. Esse tipo de confusdo é co-
mum em classificadores baseados em visdo computacional, pois tais padroes crométicos
e texturais se sobrepdem parcialmente aos das chamas reais.

De modo geral, o trabalho comprovou a efetividade da combinacdo entre trans-
fer learning, fine-tuning e data augmentation para o problema de detec¢ao de fogo,
mostrando que redes pré-treinadas podem ser ajustadas com €xito mesmo em conjuntos



pequenos e heterogéneos. A abordagem proposta se destaca por ser reprodutivel, leve e
de facil implementacdo, atendendo aos requisitos de desempenho e eficiéncia necessarios
para aplicagcdes em tempo real.

Assim, este trabalho contribui para o avanco da pesquisa em detec¢cao automatica
de incéndios, oferecendo uma solucdo leve, reprodutivel e com resultados de alto impacto
para monitoramento em tempo real. Com a continuidade das pesquisas € o desenvolvi-
mento das melhorias sugeridas, este estudo pode servir como base para sistemas maiores
de prevencao e resposta a incéndios em alta escala, auxiliando na mitigacdo de impactos
socioambientais, especialmente no norte onde este estudo estd sendo desenvolvido.

6.1. Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados, o estudo apresenta algumas limitacdes. O conjunto de dados
utilizado contém poucas imagens, o que pode limitar a diversidade de cendrios representa-
dos e impactar a generalizacdo do modelo em ambientes distintos. Além disso, o modelo
apresentou quatro falsos positivos, sugerindo que imagens com tonalidades alaranjadas ou
padrdes semelhantes a fogo podem induzir erros. Outro ponto é que o estudo concentrou-
se exclusivamente em classificacdo bindria, sem abordar localizacao espacial de incéndios
ou deteccdo em fluxos de video em tempo real.

Para trabalhos futuros, pretende se tratar a expansao do conjunto de dados, incor-
porando outras bases publicas para verificar o modelo em diferentes condi¢des climaticas,
horérios e regides. Também serd investigado a integracao do modelo em dispositivos edge,
como drones ou cameras de vigilancia, de modo a validar sua viabilidade em cendrios de
campo.

Para trabalhos futuros, pretende-se tratar a expansao do conjunto de dados, incor-
porando outras bases publicas para verificar o modelo em diferentes condi¢des climaticas,
horérios e regides. Também serd investigada a integracdo do modelo em dispositivos edge,
como drones ou cameras de vigilancia, de modo a validar sua viabilidade em cendrios de
campo.

Além disso, propde-se a realizacdo de testes em fluxos de video em tempo real,
avaliando o desempenho do modelo em situagdes dinamicas e continuas, aproximando-se
de aplicagdes reais de monitoramento. Pretende-se também implementar prot6tipos em
hardware embarcado, empregando plataformas de baixo custo e ampla disponibilidade,
como o Raspberry Pi 4 Model B e a NVIDIA Jetson Nano, que oferecem suporte a pro-
cessamento paralelo via GPU e execu¢do de modelos em frameworks como TensorFlow
Lite ou PyTorch Mobile. Esses dispositivos podem ser integrados a médulos de cadmeras
compativeis (por exemplo, Raspberry Pi Camera Module v2 ou Arducam) para captura
continua de video e acoplados a sensores auxiliares, como sensores de temperatura e gases
(MQ-2, DHT?22), de modo a enriquecer o processo de deteccdo com dados multimodais.
O objetivo € construir um sistema embarcado autdonomo, capaz de detectar fogo em tempo
real com baixo consumo energético e operagdo em areas remotas, aproximando o modelo
de uma aplicacdo prética de vigilancia ambiental e alerta precoce.

Outro aspecto relevante para trabalhos futuros é a comparagdo sistematica entre
diferentes arquiteturas de redes neurais, como ResNet, MobileNet, VGG e DenseNet, a
fim de evidenciar de forma quantitativa as vantagens da EfficientNet em termos de de-
sempenho, custo computacional e capacidade de generalizacdo. Essa andlise comparativa



podera reforcar a escolha do modelo adotado neste estudo e indicar eventuais oportu-
nidades de aprimoramento.

Por fim, sugere-se investigar estratégias para reducao de falsos positivos, como
o uso de filtros temporais para andlise de sequéncia de quadros em video, integracao
de informacdes de sensores térmicos ou ambientais, e aplicacdo de técnicas de post-
processing baseadas em aprendizado por consenso entre multiplos modelos. Tais medidas
podem aumentar a confiabilidade do sistema e reduzir alarmes incorretos em ambientes
com iluminacao variavel ou objetos com tonalidades semelhantes ao fogo.
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