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Resumo — Este trabalho apresenta uma abordagem alternativa
para sistemas de deteccdo e alarme de incéndio em ambientes
industriais. Esta estratégia inteligente (Rede Neural Artificial
Cascade-Forward Backpropagation) apresentada no artigo
possibilitou o sistema distinguir se o ambiente estd com
particulas de fumaca ou poeira e consequentemente evitando
alarmes falsos nos testes realizados. Os resultados obtidos séo
promissores uma vez que o sistema de deteccdo e alarme de
incéndio inteligente proposto tem uma resposta mais eficaz se
comparado aos sistemas de detec¢do e alarme de incéndio
convencionais.

Palavras Chave — Retropropagacéo em Cascata, Redes Neurais
Artificiais, Sistema de Deteccdo de Incéndio.

. SIGLAS

CFBP - Cascade-Forward Backpropagation;

CONIPC - Congresso Nacional de Inciciagdo a Pesquisa
Cientifica;

FFBP- Feed-Forward Backpropagation;

IP- Internet Protocol,

LOG - Registro de Eventos;

PPM - Particulas por milhao;

PCA - Anélise de Componentes Principais;

RGB - Red Green Blue;

RNA - Rede Neural Artificial;

SDAI - Sistema de Deteccdo e Alarme de Incéndio;

VCC - Volt Corrente Continua.

Il. INTRODUCAO

Em situacBes de incéndio, o abandono rapido e seguro dos
ocupantes de um edificio é o principal objetivo dos Sistemas de
Deteccéo e Alarme de Incéndio. Visando diminuir o tempo para
detectar o incéndio e o nimero de alarmes falsos gerado por
poeira, este artigo busca técnicas que permitam melhorar as
respostas de sistemas convencionais de deteccdo e alarme de
incéndio [1].

Um estudo feito nos Estados Unidos da América no ano de
2008, nos locais que ndo possuiam Sistema de deteccdo e
alarme de incéndio, as estatisticas mostram que 3.667 pessoas
perderam a vida em incéndios; 17.925 pessoas ficaram feridas;
115 bombeiros foram mortos; o incéndio mata mais americanos
do que todos os desastres naturais juntos; as mortes em

incéndios residenciais representam 83%; em um ano foram
registradas 1,6 milhdes de ocorréncias; o valor estimado das
perdas resultantes de incéndios ultrapassam os US$ 10,7
bilhdes de dolares; a cada 31.500 incéndios ocorre a morte de
315 pessoas [2].

A estrutura do sistema de deteccdo e alarme incéndio é
composta por centrais e repetidoras (controladores
microprocessados) interligdos entre si. Os detectores (sensores)
e acionadores manuais ou automaticos, estdo conectados a esses
controladores, quando os sensores detectam fumaca ou calor, a
central de alarme de incéndio podera localizar facilmente o
setor afetado, e tomar as medidas cabiveis. A Calibracdo dos
detectores pode ser feita na propria central. Entre os principais
detectores automaticos de incéndio podem ser citados os; de
fumaca (Opticos ou ibnicos), que detectam a presenca de
particulado ou fuligem no ar; os termovelocimétricos, que
detectam a variacéo de temperatura; e os de calor [3].

Denomina-se também como sistema de detecgdo e alarme
de incéndios, por um painel eletromecénico que disponibiliza
pelo menos um lago (circuito elétrico) em 24 VCC. Se neste
lago convencional um dispositivo (como sensores de fumaga,
sensor de calor, etc) qualquer for atuado, sera possivel
identificar no painel convencional que o lago estd em alarme. A
forma de reconhecimento pelo painel é feita por comparativo de
queda de tensdo no circuito, ou seja, se um dispositivo qualquer
for atuado, um resistor limitara a tenséo no circuito elétrico.
Este sistema apresenta como sua principal desvantagem, a ndo
identificacdo de um segundo evento, ou seja, qualquer outro
dispositivo que for acionado no laco ndo serd identificado, pois
0 circuito ja apresenta uma queda de tensdo do primeiro
dispositivo. Entdo para saber qual dispositivo foi acionado, tera
que ser feita uma confirmacéo visual no local [4].

Intitula-se também como sistema enderecavel de deteccao e
alarme de incéndios quando é utilizado um painel eletrénico
que disponibiliza pelo menos um circuito elétrico, que
possibilita a instalagdo de um ndmero limitado por norma de
dispositivos de detecgdo de alarmes de incéndios, a saber, 256
dispositivos como acionadores de manuais de alarmes,
detectores de fumaca etc., onde cada um dos dispositivos
ligados no lago enderecavel tem um endereco l6gico Unico. O
reconhecimento pelo painel é feito através de um protocolo de
comunicagao (software), e ndo mais por queda de tensdo como
no sistema apresentado anteriormente, ou seja, se qualquer
dispositivo for atuado, o protocolo de comunicacao fara com
que o painel enderecavel reconheca exatamente qual foi o
dispositivo atuado, qual foi o tipo de evento ocorrido (alarme



de fogo ou falha), data e hora do evento, armazenando essas
acGes em um LOG [4].

Dentre os meses de Outubro de 2017 a Janeiro de 2018, foi
realizado um levantamento na empresa X*, a pesquisa revelou
que o SDAI instalado em um ambiente industrial, alarmou 39
vezes devido ao elevado nimero de particulas de poeira no
ambiente. Do ndmero total de alarmes falsos gerados pela
poeira, 13 aconteceram no més de Outubro, 9 no més de
Novembro, 9 no més de Dezembro e 8 no més de Janeiro. O
elevado nimero de alarmes falsos ocasionados por poeira no
ambiente industrial, foi a motivacdo para tentar implementar
um sistema de deteccéo e alarme de incéndio convencional.

Este trabalho visa aperfeicoar a implementacéo de sistemas
de deteccdo e alarme de incéndio ja existentes, fazendo destes
mais eficazes. Para possibilitar tal implementacdo foram
utilizadas as técnicas subsequentes: RNAs, para realizar o
reconhecimento e a classificacdo de padrfes, tratamento de
imagem para facilitar o processamento da RNA, e a PCA para
melhorar a computagdo da rede neural. Ressalta-se que
processamento de imagem é um trabalho complexo e requer
hardware compativel. A proposta ostentada acima, apresenta
resultados promissores e estes ja receberam um aceite da
comunidade cientifica, uma vez que a pesquisa foi publicada
como resumo no VII CONIPC [5].

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢édo Ill
apresenta a uma revisdo bibliografica sobre o que é
Processamento de Imagem, sobre o que é RNA, sobre o que é
RNA CFBP; a secdo IV apresenta detalhadamente todo o
desenvolvimento do projeto, bem como seus componentes e
técnicas utilizadas; a secdo V detalha os resultados do
treinamento da rede, descreve também os resultados da
validacdo e dos testes realizados, exemplificando onde a rede
obteve mais acertos e também erros. A secdo VI apresenta a
concluséo.

I11. REVISAO BIBLIOGRAFICA
A. Processamento de Imagens

Uma imagem digital é uma matriz de valores onde cada
elemento é chamado de pixel. No caso de imagens em tons de
cinza tem-se cada pixel correspondente a valores entre 0 e 255,
onde pixels com valores préximos de zero sdo predominantes
preto e pixels com valores proximos a 255 predominantes
brancos. Em imagens coloridas, cada pixel possui 3 valores um
para cada canal R (vermelho) G (Verde) B (Azul) [6].

Para tratar a imagem, alguns processos de pds-escaneamento
podem ser realizados. O termo ‘processos de pos-
escaneamento’ ¢ utilizado para descrever varias técnicas de
aprimoramento de imagem usando hardware ou software que
podem ter singularmente ou independentemente um efeito na
apresentacdo da saida de imagem e no tamanho do arquivo
armazenado [7].

As técnicas mais comuns incluem [7] :

e Ajuste de tamanho;

1 Por motivos de direitos autorais, tivemos que denominar como empresa
X, a corporacéo onde foi realizado o estudo sobre o SDAI.

e Remocdo de pontos ou manchas de fundo;
e Remoc&o de bordas pretas;
e Transformagdo em tons de cinza.

O processamento de imagem tem como objetivo atuar sobre
a informacéo digital das imagens, permitindo ao observador
humano uma melhor anélise e interpletagdo do seu contelido
informativo ou a preparagao para armazenamento e transmissdo
da imagem [8].

Um exemplo de tratamento da imagem pode ser visto na fig.
2 e na fig. 4, que sdo um produto da aplicacdo do fotor de
escalonamento e a transformacéo em tons de cinzas, nas figs. 1
ed.

A fig. 1 representa 0 ambiente com poeira antes do
tratamento da imagem e a fig. 2 representa 0 mesmo ambiente
apods o tratamento da imagem.

Fig. 1. Imagem do ambiente com poeira antes de passar pelo fator de
escalonamento e transformagéo em tons de cinza.

Fig. 2. Imagem do ambiente com poeira pds-processamento.



A fig. 3 representa o ambiente com fumaga antes do
tratamento da imagem e a fig. 4 representa 0 mesmo ambiente
apos o tratamento da imagem.

Fig. 3. Imagem do ambiente com fumaca antes de passar pelo fator de
escalonamento e transformag&o em tons de cinza.

Fig. 4. Imagem do ambiente com fumagca p6s-processamento
B. Rede Neural Artificial

Uma RNA é um processador distribuido, constituido de
unidades de processamento simples (conhecidas como
neurdnios), que tem a capacidade para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. A RNA se
assemelha ao cérebro humano em dois aspectos [9]:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem.

2. Forca de conexdo entre 0s neurdnios, conhecidos
como pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar
conhecimento adquirido.
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O Processo de treinamento € uma das partes mais importantes
das redes neurais, cuja funcdo é modificar os pesos sinapticos
da RNA de forma ordenada para alcancar o objetivo de processo
desejado. A modificacdo dos pesos pode ser do modo padréo ou
do modo batch. No modo padréo a corregdo dos pesos é feita a
cada apresentacdo de um exemplo do conjunto a rede, ja no
modo batch a apresentacao é feita por ciclo, ou seja, a correcéo
¢ feita quando todos os exemplos do conjunto séo apresentados
a rede [9]. Esta abordagem é bastante préxima a teoria dos
filtros adaptativos lineares, que ja estd bem definida e foi
aplicada em diversas areas [10], [11]. Entretanto, é possivel
também para uma modificar sua propria topologia, 0 que é
motivado pelo fato de os neurénios poderem morrer e que novas
conexdes sinapticas possam acontecer [9].

C. Rede Neural Artificial Cascade-Forward Backpropagation

As RNAs CFPB sao semelhantes as RNAs FFBP. A rede
FFBP apresenta uma ou mais camadas ocultas (camadas de
processamento), cujos n6és computacionais sdo chamados de
neurdnios ocultos ou unidades ocultas. A funcdo dos neurénios
¢ atuar entre a camada de entrada e a camada de saida da rede,
abstraindo e armazenando todo o conhecimento dos dados.
Adicionando-se uma ou mais camadas de processamento, a rede
torna-se capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Em um
sentido bastante livre, a rede adquire uma perspectiva global
apesar de sua conectividade local. A habilidade de os neurdnios
ocultos extrairem estatisticas de ordem elevada ¢é
particularmente valiosa, pois esta competéncia influencia
diretamente na capacidade de abstracdo da rede [9].

A CFBP e a FFBP utilizam o mesmo algoritmo de
aprendizado, o Backpropagation (retropropagacdo), este
algoritmo caracteriza-se por realizar a correcdo dos pesos, da
camada de saida para a camada de entrada da rede, e apresenta
dois parametros importantes com relacéo a correcdo dos pesos:
0 primeiro sendo denominado Momentum, que mede a
resisténcia que 0s neurdnios apresentam ao trocar o sentido de
ajuste de um peso, durante o processo de treinamento da rede
neural. O segundo sendo denominado Learning Rate, que
controla a rapidez com que o0s pesos sdo alterdveis durante o
processo de treinamento da RNA [12].

Embora ambas as redes utilizem o algoritmo de
retropropagacdo, o que difere as duas como apresentado no
esquematico da fig. 5 e da fig. 6, € que a RNA CFBP possui uma
conexdo de entrada adicional de todas as camadas anteriores as
camadas seguintes. Por exemplo, uma rede CFBP de trés
camadas, tem conexdes da camada 1 para a camada 2, da
camada 2 para a camada 3, da camada 1 para a camada 3, e
todas essas camadas recebem uma conexdo da camada de
entrada [13].



Funcéo de desempenho (F");

Vetor de saida desejado (d(q));
NUmero de camadas da rede (M);
Amostras de entrada da rede (p(q));
Pesos dos neurbnios (W);

o P
2 - > Taxa de aprendizado (1);
N Sensibilidades (8).
— L - - Na fig. 7 é apresentado o diagrama que descreve as diferentes
~ -
/ etapas do processo de treinamento da RNA CFBP.
Pesos iniciais
h-.l
Fig. 5. Esquematico de uma RNA FFBP. [13] Amostras de
treinamento
Rede Neural N
¥
D‘“ [ W Computacdo de erros
Tnputs N Y
Qutpurs M&c «— Critério de parada [—»MN&o
L7
Sim
1" sigmofd layer 2* linear layer

Fig. 6. Esquematico de uma RNA CFBP. [14]

Levando em consideracdo as diferentes andlises, sera
apresentado de forma objetiva, a metodologia utilizada no

processo de treinamento [14]: ) i ) —
Fig. 7. Diagrama do processo de treinamento da rede neural artificial. [14]

e Processo de aprendizagem utilizando o método

. Com os pesos iniciais aleatorio da rede, as amostras para
Propagation Forward.

treinamento sdo apresentadas a RNA. Apds o treinamento de
cada amostra ocorre uma comparagdo entre a saida da rede

a® = p(q) neural e o vetor de saida desejado. Utilizando esta comparagédo
ak = fk Wk xak=1 — pk), (D é feito a computacao dos erros. O treinamento é finalizado se os
k=1,...M erros anteriormente mencionados atenderem aos critérios de

parada. Caso 0s erros ndo atendam aos critérios de parada
e Processo de aprendizagem utilizando o método ocorre entdo um ajuste de pesos da camada de saida para a

Backpropagation. camada de entrada e a RNA recomega 0 processo novamente.
Esse ciclo ocorrerd até o critério de parada ser atingido [14].

M = (=2F™) x (n™) * (d(q) — a™) Ffarajustificar,o uso de I_?NAsjuptamente com processamento

§K = F* 5 (k) « (WKHDT & gk+1) de imagens, seréa evidenciado o titulo de alguns trabalhos que

usam solucBes similares e obtiveram 6timos resultados.

fe=M-1,..,1 @) Reconhecimento da Variedade de Soja por meio do

) ] L Processamento de Imagens Digitais Usando Redes Neurais

*  Ajuste dos pesos e do bias (polarizagao). Artificiais [15]. Reconhecimento de Imagens Digitais
Utilizando Redes Neurais Artificiais [16]. Utilizacdo de Redes

AWk = ns¥( @ ,K=1,..,.M Neurais na Classificacio de Niveis de Degradagdo em

Ab* = nsk K =1,..,.M 3) Pastagens [17]. Uma Rede Neural Artificial para a

Classificacdo de Imagens Multiespectrais de Sensoriamento

Vetor de saida do neurdnio (a); Remoto [18]. Uso de Redes Neurais em Visdo Computacional
Bias (b): e Processamento de Imagens [19]. Diagnostico Auxiliado por

Fungéio de transferéncia (f); Computador na Radiologia [20]. Classificacdo Automatica e



Analise de Dados por Redes Neurais Auto Organizaveis [21].
Reconhecimento  Automético de Placas de Veiculos
Automotores Através de Redes Neurais [22]. Sistemas de
Segmentacdo de Imagens para Quantificacdo de
Microestruturas em Metais Utilizando Redes Neurais
Artificiais [23]. Uso de Redes Neurais Artificiais como uma
Alternativa para Mapeamento de Biomassa e Carbono Organico
no Componente Arbéreo de Florestas Naturais [24].

IV. DESENVOLVIMENTO

O projeto desenvolvido e descrito no presente artigo trata-
se do aprimoramento de um sistema de detec¢do e alarme de
incéndio que tem por finalidade detectar o principio de um
possivel incéndio no ambiente industrial, conjunto a um
detector de particulas s6lidas. O primeiro passo do projeto foi
construir o ambiente onde seriam criadas as simula¢Ges, em um
segundo momento foram produzidas situacGes de poeira e
fumaca no ambiente, para capturar as fotos contendo esses
dados e realizar o treinamento da RNA e sua validacdo. Para esta
fase foram capturadas 1000 fotos de cada ambiente. Estas fotos,
do tipo RGB como mostrado na Sec¢éo Il parte A, passaram
pelo fator de escalonamento e foram transformadas em tons de
cinza, para melhor processamento da RNA, todo esse processo
de tratamento de imagem foi realizado via software Matlab.
Apos as fotos passarem pelo tratamento de imagem, o primeiro
passo realizado para a obtengéo dos resultados foi a aplicagdo
da Andlise de Componentes Principais, utilizando 5
componentes, afim de extrair as caracteristicas principais das
figuras e consequentemente poder reduzir a dimensionalidade
dos dados [25].

O processo de treinamento foi realizado pelo Matlab
utilizando a RNA CFBP, configurada com 5 camadas de
processamento, no qual a primeira camada é dotada de 15
neurdnios e as demais camadas ocultas possuem 10 neurdnios
cada. A funcdo de treinamento utilizada foi a Descida de
Gradiente com Retro propagacdo de Impulso, esta funcgdo
permite que a RNA responda ndo apenas ao gradiente local, mas
também as tendéncias recorrentes da superficie de erro [26]. A
funcdo de ativacdo utilizada foi a Tangente Hiperbdlica, que €
uma funcéo Sigmoidal que assume valores no intervalo de -1 a
1, por dispor dessas caracteristicas a tangente hiperbodlica
aproxima-se mais da identidade, sendo uma alternativa mais
eficaz para ativagdo das camadas ocultas da RNA [27].

Com a interacdo entre Matlab? e Arduino estabelecidas e
prontas para receber os dados da medicéo do sensor, foi feita a
captura das imagens via software Matlab, este estabelece
comunicacdo com a cAmera IP, que registra o evento em tempo
real.

Na fase de testes, ja com 0 ambiente montado e definido o
valor para ativacdo do sensor (100 ppm), foram criadas
situacBes de fumaga e poeira no ambiente afim de verificar a
eficiéncia da ativacdo do conjunto. O sistema captura um frame
para que a rede neural artificial possa fazer comparacdo da
imagem atual e identificar se as particulas presentes sdo poeiras
ou a fumaga.

2 A versdo do software Matlab utilizada foi a 2016A, com a licenga de
estudante.
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Para elaboracdo do projeto foram utilizados os seguintes
componentes:

e 01 Arduino Uno R3;

e 02 sensor de fumaca modelo MQ-02;
e 01 médulo relé 5V 02 canais;

e 01 buzzer 12V;

e 01 caixa de medidas 60cm x 40cm x 40cm para
simulacdo do ambiente;

e (1 fonte de alimentacdo 5 volts;
e (1 fonte de alimentacgdo 12 volts;
e (2 Latas de fumaca artificial;

e 01 cémeraIP;

e  Preco final do projeto R$ 500.

O funcionamento deste sistema conforme apresentado na
fig. 8, desempenha as seguintes atividades: o sensor medira o
namero de particulas sélidas no ar, ao atingir certo percentual,
este sensor enviara um sinal ao Arduino. Este que por sua vez
trabalha em conjunto com o Matlab e uma camera IP, que ira
monitorar o local em tempo real, far4 uma captura do frame de
video no instante em que o sensor de particulas mandar um sinal
de alto nimero de particulas sélidas no ar. A foto capturada é
entdo apresentada para a rede neural CFBP que foi previamente
treinada. Apo6s a comparacdo, a RNA classificard se a foto é
provida de fumaga ou provida de poeira. Caso a foto capturada
seja classificada como fumaga, é emitido um sinal para que o
alarme possa ser disparado, por outro lado se a foto for
classificada como poeira o alarme néo sera acionado.

Sensor
de Camera
particulas P j
MQ-OZJ NEo T
Inicio N°de |
. ,_Jparticulas S™ | PC RNA
Arduino |, | =ou> Matlab CFBP
600ppm
*_‘ Alarme
Classificagéo| | | Falso
Alarme Fumaga«— | 42 tot0
+ J
Poeira

Fig. 8. Esquematico do sistema de deteccéo de incéndio.

V. RESULTADOS

Para a obtencdo dos resultados deste trabalho foi realizado o
treinamento da RNA, que durou aproximadamente 4 horas, com
650 fotos do ambiente com fumaca e 650 fotos do ambiente
com poeira. Para facilitar o processo de treinamento da rede, foi
utilizada a PCA como apresentado na sec¢do 1V, essa técnica



possibilitou gerar uma nova matriz com as componentes
principais da matriz original, isso auxiliou na visualizagdo dos
dados, reducdo da dimensionalidade da matriz e também
possibilitou uma melhoria nos resultados [25].

A fig. 9 apresenta a disposicdo os dados apos a extracdo
das componentes principais, neste caso, sdo apresentados 5
componentes.

Fig. 9. Disposi¢do dos dados utilizando 5 componentes principais. Os dados
na cor azul em formato de circulo, correspondem as fotos do ambiente com
fumaca e os dados na cor vermelha em forma de x, correspondem as fotos do
ambiente com poeira.

Pela figura 9 é possivel observar, que apos a aplicacdo da
PCA, os dados apresentam-se bem separados no espaco, esta
caracteristica contribuiu com a qualidade de classificacdo da
RNA.

Na fig. 10 é possivel observar o comportamento do erro
quadratico médio, e o melhor resultado alcancado pela RNA
CFBP ao decorrer de 103épocas de treinamento.

Melhor Desempenho De Validagdo é 0.0025788 Na Epoca 100
10°

Erro Quadratico Médio

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
1000 Epocas

Fig. 10. Resultado do treinamento, erro quadrado médio.

A fig. 11 mostra o valor do gradiente no final de
103 épocas e o valor esperado que o gradiente alcangasse.

Gradiente = 0.015837, Na Epoca 1000

o
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=
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=]
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Verificagdo De Validagio = 0, Na Epoca 1000

Falha de Validagdo
‘

0 100 200 300 400 500 600 70O 8OO 900 1000
1000 Epocas

Fig. 11. Resultado do gradiente.

A tabela 1 apresenta a relagdo entre a taxa de acertos, a
etapa utilizada para verificar a eficiéncia da CFBP e 0 nimero
de fotos de cada ambiente utilizadas por etapa.

TABELA |
ACURACIA DAS ETAPAS DE APRENDIZADO DA SOLUGAO

Etapa Taxa de acertos N° de fotos do N° de fotos
em %, em 1 ambiente com do ambiente
treinamento fumaca com poeira

Treinamento 100 650 650
Validacédo 100 350 350
Teste Fumaca 96,66 30 -
Teste Poeira 80 - 30
Teste Fumaga + 88,33 30 30
Teste Poeira

Apbs o treinamento, iniciou-se a parte de validagdo da rede
CFBP, onde foram separadas 350 fotos do ambiente com
fumaca e 350 fotos do ambiente com poeira para comparagéo e
foi obtido uma taxa de 100 % de acertos, como pode ser visto
na tabela 1.

Como é exposto na tabela 1, nas 30 simulagdes do ambiente
com fumaca, o aproveitamento obtido foi de 96,66% ou 29
simulacdes positivas. Ja nas 30 simulagdes do ambiente com
poeira, 0 aproveitamento foi de 80% ou 24 simulacGes
positivas. A taxa média de acertos do ambiente com fumaga
mais o ambiente com poeira foi 88,33% ou 53 simula¢Ges
positivas.

E valido ressaltar que nas situacées envolvendo o ambiente
com poeira houveram certas dificuldades, passivel de ser notada
pela menor taxa de acertos da CFBP neste caso. Esta
dificuldade pode ser explicada pelo fato da densidade da poeira
utilizada e a proximidade do sensor com o particulado. A
proximidade é o fator mais agravante, pois a poeira utilizada é
derivada de minério de ferro e durante os testes, 0 particulado
em contato com a eletrdnica do sensor gerou um curto em seus
circuitos.



VI. CONCLUSAO

Um fator muito importante, quando falamos sobre
Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Artificiais é a fase de
coleta e processamento de dados , esse fator influenciou muito
no projeto proposto, pois considerando que a fumaca e a poeira
sdo particulas em movimento, podem assumir inimeras formas,
quanto maior o nimero de fotos na fase de treinamento, melhor
sera resultado obtido, na comparacdo com a foto do evento
registrado pela camera. Conforme os resultados obtidos e
apresentados na secdo V, o trabalho ostenta que é possivel dar
inteligéncia a um sistema de detecgdo e alarme de incéndio
convencional, e este por sua vez tornar-se capaz de distinguir o
que é ou ndo fumaca, consequentemente, detectar o principio de
um possivel incéndio, ndo disparando alarmes falsos em casos
de poeira no ambiente.

A proposta principal do trabalho como exposta acima, foi
alcancada, mas o projeto demanda uma continuidade, com o
objetivo de se obter um sistema com uma taxa de 100% de
acertos, componentes de captacdo de dados com boas
configuracOes, desta forma apresentando respostas cada vez
mais precisas. O baixo custo do projeto foi um ponto
significativo e iniciou-se abertura de uma proposta para futuros
estudos, com a implantacdo do sistema em um ambiente
industrial.

Ressalta-se que instalacdo do projeto em um ambiente
industrial como salas elétricas, resultaria na diminuicdo do
namero de alarmes falsos gerados por poeira. Com a
diminuicdo do numero de alarmes falsos, certas situagbes
poderiam ser evitadas, situacfes estas que acarretam no
deslocamento de equipe especializada para verificacdo do
possivel incéndio, e no alto nimero de funcionarios em salas de
controle, cuja fungdo é verificar o mal funcionamento do
sistema. Podemos evidenciar, que a diminui¢do dos alarmes
falsos ocasionaria ganho de tempo para equipe de manutengéo
em salas elétricas, jA& que estes ndo teriam que parar as
atividades de manutencéo devido a um alarme falso.
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