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RESUMO

Apresentamos um estudo para melhorar a automacdo do
processo de classificacdo de dreas queimadas usando dados
de sensoriamento remoto. Mostramos os atributos mais
relevantes para enriquecer a base de conhecimento e o
resultado da aplicacdo deles em uma comparacdo de modelos
de classificacdo de machine learning. Validamos nosso
estudo com dados de queimadas do Cerrado feitos por
especialistas. Os melhores resultados foram obtidos com
os modelos Random Forest e Neural Networks e indicam
a viabilidade de utilizacdo da abordagem no processo de
classificacdo de dreas queimadas.

Palavras-chave — areas queimadas, classificacdo, machine
learning, dados de sensoriamento remoto.

ABSTRACT

We present an study to improve automation on 'Woody
savannah burned areas’ classification process in a continuous
and periodical way through the use of machine learning
classification models. We propose some relevant features to
enrich a burns’ knowledge database in some classification
models. The developed approach is validated over a study
area in the Brazilian Cerrado against reference data derived
from classifications done by experts. Best results were
obtained by Random Forest and Neural Network models and
indicate enhancement on the methods used so far.

Key words — burned areas, classification,
learning, remote sensing data.
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1. INTRODUCAO

O Cerrado é uma regifio de savana rica em biodiversidade
e um dos biomas mais ameagados do pais. Sua drea
ocupa em torno 204 milhdes de hectares, 24% do territério
brasileiro, e ja perdeu quase metade de sua cobertura vegetal
original. Desmatamentos e queimadas sdo os maiores
responsaveis por esse processo, tendo sido registrados mais
de 30.000 focos de incéndio por ano neste bioma nos
dltimos 15 anos. Juntamente com o bioma da Amazdnia, o
Cerrado € responsdvel por quase 20% do total das emissdes
brasileiras de gases do efeito estufa. Para entender esse
processo € importante compreender os aspectos relacionados
a ocorréncia do fogo e aos impactos econdmicos, sociais e
ambientais gerados [1-3].

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
mantém um programa de Monitoramento de Queimadas
e Incéndios Florestais [4]. S3o analisados continuamente
aspectos relacionados a ocorréncia de fogo em dreas de

GaIOé { Este trabalho foi publicado utilizando o Galoea proceedings

vegetacdo tanto no bioma Cerrado quanto no restante
do territério brasileiro e parte da América Latina. O
monitoramento € realizado por sensoriamento remoto de
duas formas independentes, dependendo da resolucdo das
imagens do satélite. Imagens de baixa resolugdo espacial
(pixels maiores que 300m) sdo usadas para gerar produtos
de dados diariamente, focos de incéndio e previsdo de risco
de fogo. Imagens de média resolucdo espacial (pixels em
torno de 30m) s@o usados para andlises mais precisas € menos
frequentes como as estimativas periddicas de emissdo de
poluentes e, mais recentemente, estimativas de superficies
queimadas. Seus resultados sdo utilizados, por exemplo,
como subsidios de politicas ptiblicas como o Cédigo Florestal
Brasileiro e para contribuir para que as metas de reducao
das emissdes de gases assumidas pelo Governo brasileiro na
Convengdo do Clima [5] possam ser atingidas.

Um desafio nesse monitoramento é combinar eficiéncia e
rapidez na identificacdo de dreas queimadas. A realidade do
uso da cultura do fogo no Cerrado [2] se alia a dreas de dificil
acesso, escassez de recursos e um grande nimero de focos de
queimada ativos. E necessario um processo rapido de andlise
e com baixa taxa de erro na identificagio.

Esse trabalho estd inserido no esfor¢o de desenvolver
uma abordagem genérica e automadtica para classificar dreas
queimadas. Buscamos responder a pergunta: Como combinar
um conjunto de dados relevantes em uma abordagem de
machine learning para classificar dreas queimadas? Para
1sso, mostramos os atributos mais relevantes estudados € o
resultado comparativo do uso deles em diversos modelos de
classificador. Analisamos modelos robustos o suficiente para
manipular dados ndo classificados previamente.

O restante desse trabalho estd organizado da seguinte
forma: Secdo 2 mostra o uso do sensoriamento remoto
para monitorar dreas queimadas. Secdo 3 apresenta os
experimentos, atributos relevantes, modelos de aprendizagem
de maquina e discute os resultados. Secdo 4 apresenta as
conclusds e trabalhos futuros.

2. MAPEAMENTO DE AREAS QUEIMADAS POR
SENSORIAMENTO REMOTO

O uso de imagens de sensoriamento remoto € uma
abordagem periddica e eficiente para 0 monitoramento de
areas queimadas, principalmente em locais de dificil acesso e
areas de grande extensdo territorial, como € o caso do Brazil.

Algumas linhas de pesquisa apresentam abordagens para
calcular estimativa de dreas queimadas em eventos especificos
[6] e a utilizagdo de caracteristicas regionais nas andlises
[7, 8]. Pereira et al. [9] apresentam uma abordagem para
detectar automaticamente areas queimadas utilizando focos
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ativos de queimadas. Estudos recentes empregam os avangos
de imagens de média resolug@o para mapear areas queimadas
em uma forma mais automatica. Liu et al. [3] desenvolveram
um algoritmo para monitoramento anual continuo através de
um modelo harmonico em séries temporais do LandSat ao
invés da tradicional comparacdo de mudancas em imagens
consecutivas.

Nos dltimos anos, foi desenvolvida uma nova geracdo
de satélites capazes de fornecer imagens com resolucdes
melhores e georeferenciamento mais preciso, como CBERS-
4, Landsat 8 e Sentinel-2. Li & Roy [10] apresentam
alguns avancos dessa nova geracdo. Entre os satélites de
observagdo da Terra que disponibilizam imagens orbitais de
média resolucdo destaca-se o Programa Landsat, que, desde
a década de 80, gera imagens da mesma drea a cada 16 dias.
Seu mais novo satélite, o Landsat 8, disponibiliza imagens
com resolucdo espacial na faixa de 30m para cada pixel.

2.1. Mapeamento de areas queimadas no INPE

O processo de mapeamento de dreas queimadas do INPE
se baseia na comparacdo de imagens LandSat da mesma
drea adquiridas em momentos distintos. Inicialmente sio
detectadas as dreas que sofreram mudangas, que podem
ter sido causadas por vdrios fatores, entre eles, o fogo.
Em seguida, dentro dessas dreas, sdo classificadas quais
mudangas foram originadas por queimadas.

O processo de detecg@o [11] é automdtico e comeca com a
avaliagdo dos pixels da imagem e seus indices de espectrais
vegetacio NDVI (Indice de Vegetagio Normalizada) e
NBRL (indice de Queimada Normalizada). Se esses
valores estiverem dentro de limites pré-estabelecidos por
especialistas, eles indicam que os pixels sofreram algum tipo
de alteracdo a partir da comparagdo da imagem anterior. Apds
esse passo, realiza-se a segmentagdo através da verificagdo
vizinhos mais semelhantes com a posterior delimitagdo de um
poligono que indica a drea de abrangéncia daquela alteracdo.

Figura 1: Fragmentos de uma composicio RGB.

As imagens da Figura 1 ilustram o fragmento de uma
composicdo RGB e detalham trés mudancas identificadas.
O primeiro fragmento a direita foi classificado como ndo
queimada pois a mudanga indicada foi causada pela presenca
de nuvens na imagem anterior. As outras duas indicacdes sdo
queimadas confirmadas.

Atualmente, o processo de classficagdo se baseia na
combina¢do de um conjunto de evidéncias gerados por:
redes neurais, uma clusterizag¢do supervisionada, a ocorréncia
de focos de queimadas e dreas queimadas préximas em
um periodo anterior. Apds a classificacdo, é realizada
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uma avaliacdo manual por especialistas antes da publicacio
dos dados oficiais. Inicialmente essas verificacdes eram
realizadas manualmente, um processo exaustivo e que
consumia muito tempo. Atualmente os dados duvidosos sao
verificados e as demais dados sdo reavalidos por amostragem.

Em [12] apresentamos um modelo de rede neural que usava
1 neurdnio para comparar os indices de vegetacdo NDVI e
NBRL de um periodo de 3 meses de um ano com os dados
dos mesmos meses no ano seguinte. A abordagem se mostrou
promissora e estendemos a andlise.

Nosso objetivo é automatizar o processo de avaliacdo,
tornando-o mais rdpido eficiente, e consequentemente,
diminuindo o trabalho de reavaliacdo dos especialistas. A
idéia é a constru¢do de um modelo que analise a base histdrica
do periodo de um ano e a cada novo conjunto de dados
gerado por uma imagem de satélite possa se autoajustar para
classificar os novos dados com a mesma acurécia.

3. EXPERIMENTOS

Exploramos atributos, classificadores e suas combinagdes
para resolver o problema de classificar dados de queimadas
de monitoramento continuo. Para isso, usamos a base
de conhecimento adquirida pelo INPE ao longo das
ultimas décadas de monitoramento.  Os experimentos
foram realizados no ambiente Orange [13], uma plataforma
de coédigo aberto para andlises de machine learning e
visualizacdo de dados.

3.1. Dados

A drea de estudo desse trabalho compreeende a érbita-ponto
223/067, majoritariamente pertencente ao Bioma Cerrado.
Ela contém regides ndo protegidas e dois grandes parques de
protecdo ambiental: O Parque Florestal do Cantdo e o Parque
Florestal do Araguaia. Apesar da existéncia de grandes areas
de protecdo, foram identificados aproximadamente 56.000
focos de incéndio e 45.000 supostas queimadas no ano
de 2017. Assim, o conjunto contém um grande nimero
de ocorréncias que nos permite construir um conjunto de
exemplos mais completo.

O conjunto de dados, descrito na Tabela 1 foi recuperado
no inicio de Novembro e é composto por 10 imagens do
periodo de 16/03/17 a 10/10/17. O monitoramento € um
processo em operacgdo continua, avangos sdo ocasionalmente
introduzidos no sistema e algumas vezes os resultados oficiais
s@o reprocessados e atualizados.

Tabela 1: Descri¢io dos dados com evidéncias de queimadas

Queimadas Nao queimadas
poligonos | area(ha) | poligonos | area (ha)
6.322 565.658,55 39.571 503.099,40

Essa base de dados é formada por objetos que foram
selecionados por terem sofrido algum tipo de alteracdo com
evidéncia de queimadas. Eles estdo armazenados em formato
shapefile. Além da geometria espacial, no caso poligonos,
cada objeto possui um conjunto de atributos associados a ele
gerados por tratamentos estatisticos aplicados aos valores dos
pixels que pertencem a cada objeto. Cada imagem LandSat
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original contém os espectros de reflectincia de cada pixel
e o conjunto de atributos € composto pela mediana de cada
banda e outros indices de vegetagdo. Utilizaremos bn como
anagrama para os dados de cada banda n. O conjunto inicial
de atributos € composto por: b2, b3, b4, b5, b6, b7, area(ha),
NDVI, NBR, dif NDVI e dif NBR.

3.2. Atributos relevantes na base de conhecimento

Analisamos diferentes indices e métricas relacionadas para
sugerir os mais relevantes ao problema e como utiliza-
los nos modelos. Esses experimentos ndo estdo descritos
neste trabalho e serdo apresentados em um relatdrio interno
completo. A Tabela 2 resume os atributos.

Tabela 2: Descricao dos atributos incluidos

atributo descrigdo exemplo
Anteriores  contagem de queimadas 3
Focos contagem de focos ativos 12
MIRBI (10xb7) - (9.8 xb6) +2 2,287
NDWI (b3 - b6) / (b3 + b6) 0,498

3.2.1. Indices Espectrais de Vegetacdo:

Os indices Mid-Infrared Burn Index (MIRBI) e Normalized
Difference Water Index (NDWI) sdo medianas estimadas a
partir dos valores das bandas.

3.2.2. Queimadas proximas anteriores (Anteriores):

Investigamos a hipotese de uma queimada espacialmente
proxima em uma data anterior ser um indicativo relevante
na classificagdo de uma nova drea. Ela pode, por exemplo,
ser a continuacdo de uma queimada que estava acontecendo
no momento da passagem do satélite. Para extrair a
relevancia do atributo e minimizar as limitagdes da resolucao
espacial, usamos um buffer em torno da drea que estava
sendo analisada. Experimentos mostraram que a distancia de
proximidade de 220m dentro um periodo de 64 dias anteriores
influenciam de forma relevante a classificacdo. O resultado
¢ a contagem do total de dreas queimadas préximas a area
identificada.

3.2.3. Focos ativos (Focos):

Investigamos a hipétese de um foco ativo proximo em uma
data anterior ser um indicativo relevante na classificagdo.
Dados de focos de incéndio ativos sdo produzidos pelo INPE
com baixa resolucdo espacial (variando de 375m a 4000m)
por diferentes satélites. Nossa abordagem considera dados
dos satélites Terra, Aqua e NPP cuja resolug¢do temporal é
de 4 imagens por dia. Os sensores MODIS do TERRA e
AQUA tem resolugdo espacial de 1.000m e o sensor VIIRS
do NPP-Suomi tem 375m e 750m de resolugdo espacial.
A base de conhecimento é formada por focos ativos no
periodo de 14/02/2017 a 10/10/2017 contém 56.451 objetos
armazenados em formato shapefile com geometria espacial
composta por pontos. Os dados mais recentes e atualizados
podem ser obtidos em [4].
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Nesse experimento, combinamos conjuntos com
diferentes resolugdes espaciais e temporais. As melhores
caracterizacdes de queimadas usando focos de incéndio foi
obtida considerando os focos ativos dentro de um buffer de
660m em torno da drea do poligono em um periodo de até 32
dias anteriores a identificacdo. O resultado € uma contagem
do nimero de focos dentro da drea indicada.

3.3. Modelos de Classificador

Exploramos a performance de varios modelos classicos de
machine learning por ndo existir um modelo abrangente para
descrever as queimadas a partir dos dados. Uma breve
descricdo dos parametros € mostrada abaixo:

K- Nearest Neighbors (kNN): Utiliza a influéncia da
maioria dos 5 vizinhos mais préximos com distancia
Eucliana.

Decision Trees (DT): Aplica um conjunto de regras de
decisdo baseada nos melhores separadores de classe para
realizar a classifica¢do com uma profundidade maxima de 12
nos.

Random Forests (RF): Combina o resultado de um
conjunto de 24 arvores de decisdo e o minimo de 5 instancias
em cada folha.

Neural Networks (NN): Baseado em uma rede de muiltiplas
camadas (MLP) com retropropagacdo para separar as classes.
Foram utilizados os seguintes pardmetros: 100 neurdnios,
maximo de 300 ativacdes e penalidade de 0,00001.

Support Vector Machines (SVM): Define o melhor
hiperplano para separar o conjunto em duas classes no
espaco. Utilizamos os seguintes pardmetros: Cost: 100,00;
Regression loss epsilon: 0,5; kernel Linear; Numerical
tolerance: 0,01 and Iteration limit: 1000.

3.3.1. Treinamento dos modelos

O conjunto inicial de dados foi dividido em duas partes:
40.726 poligonos (dados de margo a setembro) foram usados
para o treinamento e os outros 5.167 (dados de outubro) para a
validacdo. Destes 40.726, 4.716 correspondem a queimadas,
36.010 correspondem a ndo queimadas e é o mesmo para
todos os modelos. Nosso conjunto ndo é balanceado e é
importante verificar diferentes métricas para entendermos
melhor a resposta. O resultado é a média dos valores obtidos
em 10 testes de validacdo cruzada e indicam a resposta de
cada modelo gerado.

A tabela 3 apresenta as métricas de acurdcia, precisdo,
revocacdo e F1 calculadas para cada modelo. A acuricia
¢ a proporcio de exemplos corretamente classificados em
relagdo ao ndmero total de exemplos. A precisdo é a
propor¢do de positivos verdadeiros dentro do conjunto de
positivos. No caso, queimadas confirmadas entre todas as
indicagdes de queimadas. Revocacdo é a propor¢cdao das
positivas verdadeiras entre todas as instincias verdadeiras.
No caso, o nimero de queimadas recuperadas dentro de todo
o conjunto de queimadas existentes. F1 é a média harmonica
ponderada entre precisio e revocagao.

O resultado das acurécias foi maior que 0.95, exceto para o
SVM e DT, que apresentam os maiores conjuntos de erros,
tanto para os falso positivos (ndo queimadas classificadas
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Tabela 3: Resultados da validacio cruzada no treinamento

Modelo  Acurdcia FI Precisdo  Revocacdo
kNN 0.964 0.947 0.948 0.946
DT 0.879 0.956 0.956 0.957
RF 0.987 0.970 0.970 0.969
NN 0.991 0.970 0.970 0.970
SVM 0.784 0.839 0.833 0.881

como queimadas) quanto para os falso negativos (queimadas
classificadas como ndo queimadas). RF e NN apresentaram
os maiores resultados de acurdcia, como valores em torno de
0.98, e os melhores resultados de precisdo e revocacdo, com
valores em torno de 0.97.

3.4. Validacao

Para verificar se os modelos gerados eram capazes de
classificar dados ndo conhecidos, simulamos um processo
real em que usamos um conjunto de dados conhecidos para
classificar a data mais recente. Essa validacdo foi realizada
com o conjunto de areas identificadas em 10/10/2017 que
contém 5.167 poligonos, sendo 1.606 queimadas e 3.561 ndo
queimadas.

A Tabela 4 apresenta os resultados. Eles seguem a
tendéncia do conjunto anterior, em que o SVM obteve os
valores mais baixos. Os modelos RF e NN obtiveram os
melhores resultados, com todas as métricas acima de 90%
na classificacdo de dados de queimadas ndo previamente
conhecidos pelo modelo.

Tabela 4: Resultados de validacao

Modelo  Acurdcia FI Precisdo  Revocacdo
kNN 0.874 0.807 0.817 0.800
DT 0.829 0.858 0.881 0.868
RF 0.962 0.901 0.907 0.904
NN 0.967 0.901 0.904 0.907
SVM 0.524 0.587 0.598 0.678

Os experimentos mostram a viabilidade da combinagdo de
um conjunto de dados relevantes de aproximadamente 1 ano
com modelos de machine learning na classificagdo de dados
de queimadas.

4. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

2

Resultados mostraram que € possivel usar a base de
conhecimento proposta em uma abordagem automatica
de classificacdo.  Definimos um conjunto de atributos
relevantes para construir uma base de conhecimento de
aproximadamente 1 ano capaz de classificar dreas queimadas
e nido queimadas. Aplicamos essa base em modelos de
classificadores e os melhores resultados foram obtidos com
os modelos Random Forest e Neural Networks.

Uma desafio encontrado foi a caracterizacdo da classe ndo
queimadas, que pode ser originada de eventos distintos como
desmatamento, colheita ou preparag@o do solo. Assim, vimos
que a classificacdo bindria (queimadas e ndo queimadas) de
todas as mudangas ocorridas com evidéncas de queimadas
pode ndo caracterizar adequadamente esse conjunto.

Além desse desafio, nossa base de dados ndo € livre
de erros. Algumas 4reas sdo ambiguas e mesmo oS
esnecialistas tem ditvidas em certos locais. Nesses casos. se
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os especialistas ndo possuem certeza em determinadas dreas,
elas sdo classificados como ndo queimadas, aumentando
ainda mais a variabilidade dentro da classe.

O trabalho continua sendo aprimorado. Estamos testando
a estratégia mais adequada para tratar os tratar os casos
duvidosos e trabalhando na adaptabilidade do modelo para
todas as dreas do projeto.

Para trabalhos futuros, sugerimos incorporar outros
produtos de dados relacionados ao fogo como risco de fogo
e tipo de solo para gerar modelos cada vez mais precisos na
caracterizacdo de queimadas.
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