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Deteccao Inteligente de Incéndios Florestais Usando
Modelos de Aprendizado Profundo
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Resumo— Este estudo apresenta uma abordagem para de-
teccao inteligente de incéndios florestais utilizando visio com-
putacional e Internet das Coisas (IoT), sendo seu foco no
monitoramento da progressao e regressao dos focos de incéndio.
A técnica proposta é baseada no algoritmo YOLOvV11, que se
destaca pela passagem da imagem na rede neural uma vinica vez,
velocidade e precisao na identificacio de objetos. A integracao
com IoT possibilita uma coleta continua de dados em tempo real,
mesmo em areas de dificil acesso. Foram utilizadas métricas de
desempenho como Acuricia, Precisao, Recall e F1-Score para
avaliar a eficacia do modelo proposto.
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Abstract— This study presents an approach for intelligent
detection of forest fires using computer vision and the Internet
of Things (IoT), focusing on monitoring the progression and
regression of fire outbreaks. The proposed technique is based
on the YOLOvVI11 algorithm, which stands out for passing the
image through the neural network only once, and for speed
and accuracy in identifying objects. Integration with IoT enables
continuous data collection in real time, even in areas that are dif-
ficult to access. Performance metrics such as Accuracy, Precision,
Recall and F1-Score were used to evaluate the effectiveness of
the proposed model.
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I. INTRODUCAO

Incéndios florestais envolvem a queima rapida de folhas,
arvores e galhos, devastando vastas areas de vegetacdo e
comprometendo ecossistemas inteiros. Esses eventos repre-
sentam uma ameaca significativa a biodiversidade, ao meio
ambiente e a satde publica, especialmente devido a liberacdo
de gases toxicos. As causas podem ser naturais, como raios,
ou induzidas por atividades humanas, como desmatamento
e queimadas ilegais. A detec¢do precoce € essencial para
mitigar danos e aumentar a eficdcia das respostas, exigindo
a colaboracio ativa entre governo e sociedade [1-3].

Tarciso G. B. de Bello e Samuel B. Mafra, Instituto Nacional
de Telecomunicacdes (Inatel), Santa Rita do Sapucai-MG. e-mails: tar-
ciso.gregorio@mtel.inatel.br, samuelbmafra@inatel.br; Este trabalho é par-
cialmente financiado pela RNP, com recursos do MCTIC, Grant No.
01245.020548/2021-07, no ambito do projeto Brasil 6G do Centro de Re-
feréncia em Radiocomunica¢des (CRR) do Instituto Nacional de Telecomu-
nicagdes (Inatel), Brasil, pelo projeto XGM-AFCCT-2024-5-1-2 apoiado pelo
xGMobile — EMBRAPII-Inatel Competence Center on 5G and 6G Networks,
com recuros financeiros do PPI IoT/Manufatura 4.0 do MCTI grant number
052/2023, assinado com EMBRAPIL. o Conselho Nacional de Desenvol-
vimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq) (403827/2021-3), Fundagdo de
Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo (FAPESP) (2021/06946-0),Projeto
SEMEAR apoiado pela FAPESP (Grant n°. 22/09319-9), Projeto SAMURALI,
apoiado pela FAPESP (Grant 20/05127-2) e pela Fundagdo de Amparo a
Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG) (APQ-04523-23, APQ-
05305-23, APQ-03162-24, APQ-01558-24 e RED-00194-23) e xGMobile
(Grant PPE-00124-23). Este trabalho foi suportado por uma bolsa de mestrado
da CAPES

No Brasil, os incéndios florestais tem aumentado de forma
preocupante. No periodo de 38 anos entre 1985 a 2023
as areas de queimadas chegaram a mais de 10 Milhdes
de hectares devastados. A Caatinga, bioma exclusivamente
brasileiro, caracterizado por uma flora seca, tem em média
0,56% de Milhdes de hectares afetados por incéndios florestais
e queimadas. Em 2022, o pais registrou cerca de 85 mil focos
de incéndio. Em 2023, esse nimero subiu para 102 mil, e
em 2024, o Brasil enfrentou um novo recorde, com mais
de 110 mil incéndios, devastando uma area estimada de 114
mil km? um aumento alarmante de 116% em relacdo ao ano
anterior.Esses dados, agravados pela seca e pelo fenomeno El
Nifio, destacam a urgéncia de desenvolver solucdes eficazes
para monitorar e conter incéndios florestais [4,5].

Diante desse cendrio, a deteccdo precoce de incéndios flo-
restais € essencial para minimizar danos ambientais e sociais.
A capacidade de identificar focos de incéndio em estdgios
iniciais permite uma resposta rdpida e direcionada, reduzindo
a 4rea afetada e, consequentemente, os impactos sobre o
ecossistema e a saide publica. Tradicionalmente, técnicas de
combate a incéndios incluem torres de vigilancia, essas torres
sdo instaladas em locais estratégicos dentro de dreas florestais,
com variagdo de altura de 15 a 50 metros, dependendo da
topografia da regido. Ainda sobre as técnicas tradicionais
temos o patrulhamento aéreo e andlise de dados histdricos,
mas essas abordagens nem sempre garantem a precisdo em
tempo real necessdria para uma intervencao eficaz [6]. As mu-
dancas climaticas e a complexidade dos ecossistemas florestais
exigem solugdes tecnoldgicas avangadas que possam fornecer
uma resposta 4gil e precisa [7].

Neste artigo, uma abordagem avancada para a deteccdo
de incéndios florestais usando o algoritmos de aprendizado
profundo € apresentada, tendo como foco principal medir as
oscilagdes dos focos de incéndios, ou seja, avaliar se o fogo
estd em fase de aumento ou redugdo. Trabalhos como o [8-10]
mostram de forma precisa a eficiéncia do uso algoritmos de
aprendizado profundo, destacando-se o YOLO para detectar
focos de incéndios em tempo real.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
revisa a literatura sobre modelos baseados em de aprendizado
profundo e trabalhos relacionados associados a temdtica de
deteccdo de focos de Incéndio; a Secdo III descreve em deta-
lhes a metodologia do sistema proposto; a Se¢do IV apresenta
os resultados da validag@o experimental; e finalmente a Secdo
V conclui o artigo e sugere futuras dire¢des de pesquisa no
contexto do uso de algoritmos de aprendizado profundo para
deteccdo de incéndios florestais.
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II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A complexidade do ambiente florestal, caracterizado por
vegetacdo densa e variagdes climdticas, apresenta desafios
significativos as abordagens tradicionais de detec¢@o de incén-
dios florestais. Nesse contexto, modelos avancados de visdo
computacional e algoritmos de aprendizado profundo, como
o region-based convolutional neural networks (R-CNN), X-
MobileNet e You Only Look Once (YOLO) tém se destacado
ao aprimorar a precisdo e a eficiéncia do monitoramento em
tempo real, possibilitando assim a identificagdo precoce de
focos de incéndio e reduzindo os seus impactos. [10].

A. Algoritmos de aprendizado profundo

Os modelos baseados em regides, como o R-CNN, em que a
imagem ¢ dividida em multiplas partes para analisar detalhada-
mente dreas especificas, permitindo uma segmentacdo precisa
dos focos de incéndio. Embora eficazes, essas abordagens
exigem vdrias etapas de processamento, o que pode resultar
em maior tempo de inferéncia, limitando sua aplicacdo em
situacdes de detec¢do urgente, como € o caso dos incéndios
florestais [11].

O X-MobileNet é uma rede neural convolucional leve, ba-
seada em convolucdes separdveis em profundidade (depthwise
separable convolutions), projetada para reduzir a comple-
xidade computacional sem comprometer significativamente
o desempenho. Apesar de sua eficiéncia e aplicabilidade
em dispositivos embarcados, apresenta limitacdes que podem
impactar a detecgdo de incéndios florestais. A arquitetura
compacta do X-MobileNet pode comprometer a precisdo na
identificacdo de padrdes complexos, especialmente em cena-
rios com iluminagdo varidvel e ruidos visuais. [12].

O YOLO utiliza um método de deteccdo que processa
imagens em uma Unica passagem pela rede neural, destacando-
se por sua abordagem baseada na divisdo da imagem em
uma grade. Para cada célula dessa grade, o modelo prevé
simultaneamente as bounding boxes e as probabilidades das
classes, permitindo uma inferéncia rdpida e eficiente. Essa
caracteristica torna o YOLO uma solucio eficaz para a identi-
ficacdo de focos de incéndio em tempo real, especialmente em
cendrios criticos como monitoramento por drones. Velocidade
e precisdo sdo fundamentais para a deteccdo 4gil de focos de
incéndios e dreas de risco, auxiliando na resposta rdpida e na
mitigacdo dos impactos ambientais [10].

B. Trabalhos Relacionados

Em [13], os autores propdem uma técnica inovadora para
aprimorar a deteccdo de incéndios florestais utilizando uma
versdo aprimorada do modelo YOLOVS. A proposta envolve a
modificacdo da arquitetura original do YOLOVS para melhorar
a representacdo visual de incéndios florestais, visando aumen-
tar a precisdo e a eficiéncia na identificacdo de focos de incén-
dio em tempo real. Os resultados demonstraram que o modelo
aprimorado supera abordagens tradicionais, oferecendo uma
solu¢do mais eficaz para o monitoramento e a detec¢do pre-
coce de incéndios em dreas florestais. As inovagdes incluem
ajustes na estrutura da rede neural e otimizacdes especificas

para lidar com as particularidades das imagens de incé€ndios
florestais, resultando em um desempenho superior em cendrios
complexos.

Em [14] é apresentado um modelo otimizado do YOLOv7
denominado Forest Lightweight YOLOv7(FL-YOLOV7), para
detectar pequenos focos de incéndio em imagens aéreas
capturadas por drones. A proposta melhora a eficiéncia do
YOLOV7 ao tornar o modelo mais leve e preciso, facilitando
sua aplicagdo em dispositivos com recursos limitados. Para
isso, foram feitas melhorias na estrutura da rede neural para
reduzir o consumo de processamento, aumentar a precisao
na identificacdo de focos de incéndio e consequentemente
aprimorar a detec¢do. Os resultados obtidos mostraram que
o FL-YOLOV7 apresenta uma reducdo dos erros e permite um
monitoramento mais rapido e confidvel de incéndios florestais
em tempo real.

Em [15] é proposta uma estratégia para a deteccdo de
incéndios florestais utilizando imagens de alta defini¢do cap-
turadas por veiculos aéreos ndo tripulados (VANT). Foi feita
uma analise comparativa em termos de precisdo e eficiéncia
na identificacdo de incéndios, entre os modelos YOLOVS,
YOLOvV7 e YOLOVS, e foi observado que o YOLOVS teve
melhores resultados na identificagdo de focos de incéndio
em tempo real. Os autores destacaram o YOLOV8 como o
modelo mais eficiente para deteccdo em tempo real, devido
a sua arquitetura aprimorada e otimizagdes na extracdo de
caracteristicas, resultando em melhor acuricia e menor taxa
de falsos positivos. Como inovagdo, o estudo demonstra a
viabilidade do uso de modelos de detec¢do baseados em apren-
dizado profundo para monitoramento auténomo de incéndios
florestais, otimizando a resposta emergencial e reduzindo os
impactos ambientais.

III. METODOLOGIA

Neste artigo, é adotada uma solucdo baseada em IoT para
monitoramento em tempo real e deteccdo de focos de incén-
dios usando os algoritmos, R-CNN, YOLOv8 e YOLO vl1l1.
A abordagem escolhida consistiu na andlise comparativa dos
modelos em condicdes similares, com o objetivo de avaliar
as métricas de desempenho geradas por esses modelos de
aprendizado profundo.

A deteccao precisa desses focos é fundamental, pois em um
cendrio de incéndios florestais, as condi¢des variam significa-
tivamente com o tempo e o ambiente, tornando a tarefa com-
plexa. Esses modelos séo aplicados para identificar pequenos e
grandes focos de incéndios, sob diferentes tipos de vegetacio e
diferentes condig¢des climdticas, como a presenga de fumaca ou
variagcdes na iluminag¢do. A Figura 1 exemplifica uma dessas
situagdes, onde é possivel identificar focos de incéndio em
uma drea de vegetagdo.

A coleta e treinamento de dados € essencial para ga-
rantir que os modelos tenham um conjunto de treinamento
diversificado e representativo dos cendrios reais de incéndios
florestais. A formacdo do banco de imagens ou dataset envolve
a coleta de um conjunto de imagens abrangendo cendrios com
e sem fogo, garantindo diversidade em diferentes condi¢des
ambientais. Todas as imagens que formaram o dataset foram
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Fig. 1: Imagem do Treinamento - Deteccdo de Incéndios.

obtidas a partir de um treinamento do corpo de bombeiros
de Pouso Alegre, Minas Gerais, Brasil. Essas imagens foram
capturadas por drones e por cameras, em vdrios pontos da
queimada, incluindo diferentes tipos de vegetagdo e ilumina-
¢do garantindo assim diversificagdo.

A seguir a etapa de selecdo das imagens temos a etapa
de rotulacdo das imagens que desempenha um papel crucial
na qualidade do treinamento dos modelos de detec¢do, como
R-CNN, YOLOVS8 e YOLOvll, pois impacta diretamente
na capacidade do modelo em aprender a identificar com
precisdo os objectos, nesse caso, os focos de incéndio. A
rotulagdo manual das imagens envolve a aplicagdo de caixas
delimitadoras (bounding boxes) nas areas afetadas pelo fogo,
com o objetivo de marcar as regides especificas que contém os
focos de incéndio. Para essa tarefa, foi utilizada a ferramenta
Roboflow, que facilita o processo de rotulacdo ao permitir a
anotacdo precisa e a organizacdo eficiente dos dados.

Apés a rotulacdo, as 80 imagens selecionadas sdo divididas
em trés grupos: 70% para treinamento, 15% para validagdo e
15% para teste, tendo apenas uma classe denomida fire(fogo).
Essa divisdo permite que o modelo aprenda a partir do maior
nimero de imagens possivel, validando o desempenho durante
o treinamento e avaliando sua capacidade de generalizacdo em
novos dados durante a fase de teste. A seguir as imagens foram
incluidas nos modelos para treinamento.

O uso de YOLOv8 ou YOLOV11, por exemplo, permite um
treinamento mais eficiente e rapido, aproveitando a capacidade
desses modelos de realizar detec¢do em tempo real com alta
precisdo, o que ¢é essencial no contexto de incéndios florestais,
onde a rapidez na detec¢do pode salvar vidas e preservar o
meio ambiente. A Figura 2, mostra as oscilagdes de um foco
de incéndio. O célculo dessas oscilagdes é baseado na area
dos bounding boxes que o modelo identifica como focos de
incéndios. A medida que os pixels das caixas delimitadoras
identificadas como fogo aumenta o foco de incéndio também
estd em fase de aumento. Desta forma conseguimos aferir se
o foco de incéndio estd em fase de aumento ou redugdo.

Tendo como objetivo a deteccdo do aumento ou redugdo
dos focos de incéndios € proposto um sistema como ilustrado
na Figura 3, onde uma cimera € responsdvel por coletar as
imagens dos focos de incéndio e um dispositivo computacional
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Fig. 2: Gréafico do Aumento e Reduc¢ado dos focos de Incéndios.

como a Raspberry pi pode ser utilizada para processamento das
imagens e envio dos dados coletados, como em um cendrio
de Internet das Coisas.

Carama e
sensores loT

Carama e
sensores loT

Incéndio
=
X

Gréficos -
Oscilagbes do
Fogo

Rede dos
Bombeiros

oy
&jmngona

Raspberry Pi
Fl tal (-%
lorestal Monitoramento

. Alarmes
Carama e

sensores loT

Bombeiros

Fig. 3: Modelo do Sistema IoT Proposto.

IV. AVALIACAO E RESULTADOS

Tendo como objetivo a andlise da eficiéncia da metodologia
proposta, os experimentos foram realizados usando um banco
de dados de imagens de incéndios florestais, tal como men-
cionado na secdo anterior. Para os testes, todos os modelos
de aprendizagem profunda foram treinados em 2000 épocas,
com tamanho das imagens em 640x640 e tamanho do lote em
16. Os resultados demonstram que o YOLOv11 teve melhor
desempenho comparado com os outros modelos, tal como
apresentado na Tabela I. A evolucdo do modelo YOLOvI1
durante o treinamento € apresentada na Figura 4, em que
podemos observar claramente o decaimento das perdas ao
longo das iteragdes de treinamento, tanto para as imagens de
treinamento quanto para as imagens de validacdo, o que indica
uma convergéncia estdvel do modelo. Esse comportamento
¢ fundamental para avaliar a eficiéncia do YOLOvVI11, pois
um decaimento consistente das perdas sugere que o modelo
estd aprendendo de forma eficiente e se ajustando bem aos
dados, sem sinais de overfitting. A seguir, a curva das perdas
nas imagens de validag@o apresenta uma trajetéria semelhante,
evidenciando que o modelo estd generalizando bem para dados
ndo vistos durante o treinamento.
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Fig. 4: Evolucdo do treinamento e validacdo do modelo YOLOv11

TABELA I: Comparacdo do Desempenho dos modelos de
Deteccdo de Incéndios Florestais.

Modelos  Acuracia  Precisdo Recall F1-Score
Yolov11 98,60% 98,97%  98,90% 98,97%
Yolov8 98,10% 98,10%  98,30% 98,35%
RCNN 94,65% 95,80%  96,85% 96,87%

As subfiguras na Figura 4 com os termos Precison, Recall
e mAP fornecem uma visdo detalhada da evolu¢do do desem-
penho do sistema ao longo do treinamento. Essas métricas
sdo essenciais para avaliar a capacidade dos modelos em
detectar focos de incéndio de forma precisa e confidvel,
sem comprometer a velocidade de inferéncia. Além disso, as
flutuagdes nas métricas de validagdo podem ser interpretadas
como uma indicacdo de como o modelo se adapta as varia¢des
dos dados, enquanto a estabilidade das métricas ao longo do
treinamento demonstra a robustez do YOLOv11. Esse processo
de monitoramento continuo durante o treinamento e validacio
¢ vital para garantir que o modelo atinja a mdxima eficiéncia
na deteccdo de incéndios florestais.

V. DISCUSSOES E CONCLUSAO

A proposta do sistema apresentado neste trabalho demons-
tra a capacidade dos modelos de aprendizado profundo na
tarefa de deteccdo de incéndios florestais. Como mostrado
anteriormente, foi possivel observar que o YOLOVI11 teve
um desempenho maior comparado com o YOLOVS e R-CNN,
quanto as métricas de desempenho analisadas. Sendo assim,
ainda existem desafios a serem superados, como um banco
de dados mais diversificado e a inclus@o de possiveis classes,
como fumaga, o que melhora o desempenho dos modelos.

Embora os modelos tenham apresentado 6timos resultados
na detec¢do de focos de incéndio e na andlise da progressao

e regressdo do fogo, durante a pesquisa observamos que a
qualidade e a diversidade do banco de imagens desempenham
um papel fundamental na obtengdo de resultados consistentes
e precisos. A composi¢do de um conjunto de dados sélido,
que inclua uma variedade de cendrios de fogo e nao-fogo, é
essencial para garantir que o modelo aprenda a distinguir de
maneira eficaz entre diferentes tipos de incéndios, variacdes
climdticas, condi¢cdes de iluminacdo e tipos de vegetagdo.
Imagens que incluem vdrias situa¢des, como incéndios em
diferentes estdgios de evolugdo, presenca de fumaca densa,
variagdes de tempo (diurno e noturno) e tipos variados de
cobertura vegetal, sdo cruciais para que os modelos consigam
generalizar de maneira eficiente.

O uso de modelos de visdo computacional e modelos de
aprendizado profundo, como o YOLOvll, YOLOv8 e R-
CNN, para a deteccido de incéndios florestais oferece uma
solucdo inovadora e eficaz, com um potencial significativo para
preservar o meio ambiente e salvar vidas. Em comparacio
com as técnicas tradicionais de combate a incéndios, que
frequentemente dependem de abordagens manuais € possuem
baixa eficiéncia em termos de tempo de resposta e alcance, as
tecnologias baseadas em inteligéncia artificial permitem uma
deteccdo em tempo real. Isso possibilita uma intervencao mais
répida e precisa, especialmente em dreas de dificil acesso, onde
os métodos convencionais muitas vezes falham ou t€m sucesso
limitado [16,17].

Além disso, ao utilizar algoritmos avancados como o YO-
LOv11, é possivel monitorar a evolucgio dos focos de incéndio,
analisando tanto o aumento quanto a reducdo da intensidade
do fogo ao longo do tempo. Essa capacidade de rastreamento
dindmico ndo s6 melhora a eficicia da detec¢do, mas também
permite uma gestdo mais eficiente dos recursos durante o
combate ao incéndio, direcionando as equipes de resposta
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para as areas de maior risco. Assim, a aplicacdo de modelos
de visdo computacional e aprendizado profundo nio apenas
supera as limitagdes das abordagens tradicionais, mas também
abre novas possibilidades para prevencdo e mitigacdo de
desastres naturais de maneira mais sustentdvel e eficaz [18,19].

Este artigo teve como principais contribui¢des a comparagio
de modelos de aprendizado profundo aplicados a deteccao de
incéndios florestais, com foco na eficiéncia do YOLOv11,
e a criacdo de um novo banco de imagens, abrangendo
diversos cendrios e estdgios de evolucdo dos incéndios. O
conjunto de dados desenvolvido inclui imagens capturadas em
diferentes fases do incéndio, desde os estagios iniciais, com
pequenos focos de fogo, até os estdgios finais, em que o fogo
comega a se reduzir. Esse banco de imagens foi crucial para
o treinamento e a validacdo do modelo, garantindo que ele
aprenda a identificar focos de incéndio em diversas condicdes,
como varia¢des na intensidade e diferentes tipos de vegetagao.

Para trabalhos futuros, seria extremamente valioso expandir
o conjunto de dados para incluir imagens capturadas por
drones em diversos pontos de um incéndio florestal, per-
mitindo uma cobertura mais abrangente das diferentes fases
da queimada. A diversidade de condic¢des climdticas, como
variagdes na intensidade da fumaca, iluminacdo e umidade,
pode proporcionar uma maior robustez ao modelo, permitindo
que o YOLOV11 detecte focos de incéndio de forma mais pre-
cisa, independentemente das condi¢cdes ambientais. A inclusio
de imagens diurnas e noturnas, além de diferentes tipos de
vegetacdo e topografia, tornaria o banco de dados ainda mais
representativo da realidade dindmica dos incéndios florestais.

Além disso, a combina¢do de modelos de aprendizado
profundo pode aumentar significativamente a eficiéncia na
deteccdo de incéndios. A fusdo de diferentes abordagens,
como a integracdo de YOLOvI1 com redes de segmentacio
semantica ou modelos de redes neurais recorrentes (RNNs)
para rastreamento temporal, pode melhorar a capacidade do
sistema de detectar incéndios ndo apenas em tempo real,
mas também de analisar a evolugdo dos focos de incéndio
ao longo do tempo. Essa combinacdio poderia proporcionar
uma andlise mais precisa do aumento e reducdo dos focos,
identificando padrdes complexos e ajustando as respostas de
combate de forma mais dindmica e eficaz. Em ultima analise,
a implementacdo dessas melhorias poderia resultar em um
sistema mais robusto e adaptdvel, que possa lidar com uma
variedade maior de cendrios e fornecer informagdes mais
detalhadas para a tomada de decisdes durante o combate a
incéndios florestais.
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