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Dispositivo de Deteccao Inteligente de incéndio

Lucas Silva, Myrna Cunha e Jodo Dias

Resumo— Este trabalho é parte do projeto Dispositivos de
Prevencio e Combate a Incéndio (DPCI) desenvolvido por
estudantes extensionistas do ensino médio-técnico. Este projeto
tem como finalidade desenvolver dispositivos inteligentes de
prevencido e combate a incéndio. Neste dispositivo em particular,
foi desenvolvido um sistema inteligente para reconhecimento de
fogo. No desenvolvimento foi utilizado uma placa RaspBerry PI 4
que, devido ao pequeno tamanho, pode ser instalado em lugares
de dificil acesso, uma microcimera e uma rede neural com 3
camadas. Os resultados obtidos foram promissores, apresentando
uma acuracia de 98% no treinamento e 80% na fase de teste.

Palavras-Chave— Rede Neural, Combate a incéndio, Inteligén-
cia Artificial.

Abstract— This work is part of the Prevention and Firefighting
Devices (DPCI) project developed by extension students in high
school. This project aims to develop smart prevention and
firefighting devices. In this particular device, an intelligent fire
recognition system was developed. The development used a
RaspBerry PI 4 plate which, due to its small size, can be installed
in difficult to reach places, a micro camera and a 3-layer neural
network. The results obtained were promising, presenting an
accuracy of 98% in the training and 80% in the test phase.

Keywords— Neural network, Firefight, Artificial intelligence.

I. INTRODUCAO

Com a evolugdo tecnolégica, novas abordagens tem sido de-
senvolvidas com o intuito de aperfeicoar as técnicas de detec-
¢do e prevengdo de incéndio. Recentemente, tem-se observado
o uso de solucdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) para
a classificagdo de imagens [1] e, algumas dessas, aplicadas
ao reconhecimento de incéndios [2]. Contudo, a maioria dos
trabalhos utiliza sensores como principal forma de identificar
incéndios [3]. Este estudo busca avaliar o desempenho de uma
IA de visdo computacional na detec¢do de incéndio. Para isso,
foi implementada e treinada uma Rede Neural Convolucional
(CNN) de arquiterura Xception e embarcada em um hardware
Raspberry PI com uma microcamera.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o desen-
volvimento da TA € apresentado na Secdo 2; os resultados dos
treinamentos sdo mostrados na Secdo 3; e as conclusdes sido
feitas na Secdo 4.

II. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Nesta Secdo serd descrito o processo de construgdo da IA
e os processos de treinamento e teste da CNN. A arquitetura
escolhida foi a XCeption [4] e o pré-processamento de dados
foi realizado com OpenCV [5]. Para o treinamento, foi usado o
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banco de dados Fire Dataset [6]. Para a construcao do codigo
foi utilizada uma Interface de Programacdo de Aplicacio (API)
denominada Tensorflow em conjunto com a biblioteca de redes
neurais Keras [7]. Para realizacdo dos testes, a CNN foi
embarcada em um computador raspberry PI 4 modelo B com
uma microcamera de 720p.

A. Processamento de dados

Devido ao pequeno tamanho do banco de dados, 999
imagens, fez-se necessdrio a ampliacio do mesmo por meio
de técnicas de Data augmentation [8]. Com isso, foi realizada
rotagdo das imagens em 90 graus, alteracdo da lumindncia
e rotacdo em 180 graus, conseguindo triplicar o tamanho do
banco de dados. Apés essa fase, foram aplicadas técnicas com
objetivo de destacar informacdes na imagem, facilitando o
treinamento da CNN. Dentre as técnicas aplicadas, destaca-
mos: o efeito Gaussiano, mdscaras para a cor vermelha e a
padronizacdo das imagens. Desta forma, transformamos todas
as imagens em uma resolucdo padrdo de 200x200 pixels e
realcamos suas caracteristicas detectdveis. Um exemplo do
processamento realizado pode ser observado na Figura 1.
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Fig. 1. Demonstragdo do processamento de imagem

B. Arquitetura

A arquitetura XCeption é composta da estrutura mostrada na
Figura 2. Ela foi ligeiramente alterada para aceitar imagens de
200x200 pixels.

Para uma classificacdo de imagens mais precisa, foi utilizada
uma rede neural densa com 256 neur6nios na primeira camada,
64 na segunda, e um na ultima. Sendo esta dltima camada
responsavel pela classificag@o final, ou seja, se ha ou ndo fogo
nas imagens recebidas.

C. Treinamento

O treinamento foi realizado por meio de um desktop com
sistema operacional Windows 10, processador intel core i5
e placa de video GeForce GTX 1050Ti. O treinamento foi
dividido em 100 épocas com 3147 imagens. Sendo 999
imagens obtidas a partir do banco de dados Fire Dataset,
50 imagens obtidas a partir da microcamera instalada no
hardware raspberry PI, e cada imagem gerando 3 novas
imagens no algoritmo de Data augmentation. O banco de



XXXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2021, 26-29 DE SETEMBRO DE 2021, FORTALEZA, CE

Entry flow

Middle flow

Exit flow

299x299x3 images

Conv 32, 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

[Reww

[ReLu ]

[Comv 84, 3x3

] 728, 3x3

19x19x728 feature maps

SeparableConv 728, 3x3

[ReLu

] [Rell

[Sepazabictony 728, 33 |

SeparableConv 1824, 3x3

Conw 1x1
stride=2x2

[Separabletony 178, 3x3

] Rell

Conv 1x1
stride=1x2

Relu
SeparableCony 128, 3x3

]
ScparableCony 728, 3x3

MaxPooling 3x3, stride-2xl

ReLl

[Recu ]
SeparableConv 256, 3%3

19x19x728 feature maps

Repeated & times

Conv 1x1

ReLl
stride=2x2| |[SeparableConv 256, 3x3

Conv 1x1
stride=2x2

ReLU

MaxPooling 3x3, stride=ixz

19x19x728 feature maps

MaxPooling 3x3, stride=Ix2

SepazableCony 778, 353

ScpazableCony 728, 3x3

MaxPooling 3x3, stride=2x2

SeparableConv 1536, 3x3

(Ret 00 ]
SeparableConv 2048, 3x3

GlobalAveragePooling

2848-dimensional vectors

Optional fully-comnected
ayer(s)

Logistic regression

Fig. 2.

dados foi dividido em 100 partes iguais e aplicada a técnica
leaving out no processo de treinamento e validacdo dos dados.
Houve também, aplicacdo de embaralhamento em cada época
e correcdo com camadas de dropout e residuais presentes na

estrutura XCeption.

D. Implementagdo

Depois de treinada a rede, foi utilizada a ferramenta Pickle
para transferir os pardmetros j4 estabelecidos para o computa-
dor Raspberry PI 4. A instalacdo da rede ocorreu no sistema
operacional Raspberry Pi OS. A Figura 3 mostra o hardware
utilizado para embarcar e testar a rede, ou seja, a microcamera

e o Raspberry.

Fig. 3.

Com uma acurdcia de 98% no treinamento e validacdo
dos dados, a rede se mostrou eficiente para classificacdo de

Arquitetura Base [1]

III. RESULTADOS

Computador Raspberry PI 4 modelo B com a microcamera fixa ao
cabo flex.

incéndios. No entanto, imagens ensolaradas sdo frequente-
mente classificadas de forma errdnea. Quando levadas em
consideracdo, reduzem a precisdo para 72%, mostrando que
existe margem para melhoria da rede. O desempenho da IA
durante o treinamento estdo demonstrados na figura 4 e tabela
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Fig. 4. Gréfico do Treinamento

TABELA 1

MATRIZ DE CONFUSAO DURANTE A VALIDACAO COM IMAGENS COM

INCIDENCIA SOLAR

Positivo | Negativo
Verdadeiro 131 15
Falso 4 52

IV. CONCLUSOES

O desempenho da IA na detec¢do de incéndio mostra o
grande potencial da utilizacdo das redes neurais nesta drea.
Os testes, mesmo sendo realizado em um computador de
baixa capacidade, alcangou uma precisdo de 80%. Utilizando-
se um banco de dados maior e computadores com maior
capacidade, é possivel vislumbrar resultados ainda melhores.
Neste trabalho, também foi possivel testar a utilizacdo do
Raspberry PI 4 para aplicacdes em inteligéncia artificial.
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