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RESUMO 

 

 

Os problemas relacionados às destruições oriundas dos incêndios causam grandes prejuízos 

econômicos e ambientais todos os anos.  O entendimento da incidência dos focos de calor 

relacionados a incêndios e queimadas que se distribuem no espaço, auxilia no entendimento da 

dinâmica destes eventos em um território. As variáveis relacionadas a sua ocorrência e 

propagação são fundamentais no mapeamento do risco relacionados a incêndios. O estudo foi 

divido em dois capítulos: o primeiro realizou-se um levantamento espaço – temporal dos focos 

de calor detectados pelos satélites AQUA e TERRA no município de Rio Verde – GO. Para o 

primeiro estudo os dados utilizados foram fornecidos pela plataforma BD Queimadas do INPE.  

Posteriormente foi realizado a correlação entre os dados colhidos na plataforma com o uso e 

ocupação do solo caracterizados para o município. Observou-se dentro do município quatro usos 

e ocupações do solo, que foram: área agricultável em preparação (AEP), área de agricultura 

(AAG), área de vegetação (AVE) e área próxima de corpos de água (APA). O período 

considerado para a validação foi de janeiro de 2005 até dezembro de 2020 (período de 16 anos) 

com avaliação entre período seco e chuvoso. Através da verificação temporal global dos focos de 

calor foi observado crescente do número de incêndios com o período seco, compondo ao menos 

75% do total de casos de focos, para cada ano. Quanto as classes de uso e ocupação do solo, as 

que apresentaram os maiores números de focos de calor foram a AEP e AAG, respectivamente. 

Em relação ao segundo capítulo foi efetuado a validação através de índice de risco de incêndio 

para o município. A construção do índice baseou-se em variáveis físicas (orientação do relevo e 

declividade), socioeconômicas (proximidade a residências e rede de estradas e densidade 

populacional) e fatores biológicos (uso e ocupação da terra). Os pesos apropriados das variáveis 

foram designados usando o método de Processo Analítico Hierárquico (PAH).  O índice foi divido 

em quatro classes: água, baixo, moderado, alto e muito alto. As regiões que apresentaram grau 

risco considerado baixo (classe 2) apresentaram a porcentagem de 16,36% do total de focos de 

calor, a terceira classe (grau de risco moderado) apresentou o equivalente a 36,29% do total de 

focos de calor e a classe 4 (alto risco) apresentou o equivalente a 46,72% do total de focos de 

calor.  Logo, a aplicação de um índice de risco de incêndio para o município se mostrou eficiente 

e adequado para a avaliação espacial da distribuição dos eventos de incêndios ou queimadas em 

Rio Verde – GO.  

 

Palavras-chave: Sensoriamento remoto, AQUA, Análise espacial, TERRA, BD Queimadas. 
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ABSTRACT 

 

 

Problems related to destruction from fires cause great economic and environmental damage every 

year. Understanding the incidence of heat sources related to fires and burnings that are distributed 

in space, helps in understanding the dynamics of these events in a territory. The variables related 

to its occurrence and propagation are fundamental in mapping the risk related to fires. The study 

was divided into two chapters: the first one carried out a space-temporal survey of the hotspots 

detected by the AQUA and TERRA satellites in the municipality of Rio Verde - GO. For the first 

study, the data used were provided by INPE's BD Queimadas platform. Subsequently, the 

correlation between the data collected on the platform with the land use and occupation 

characterized for the municipality was carried out. Four land uses and occupations were observed 

within the municipality, which were: arable area in preparation (AEP), agricultural area (AAG), 

vegetation area (AVE) and area close to water bodies (APA). The period considered for validation 

was from January 2005 to December 2020 (period of 16 years) with evaluation between dry and 

rainy seasons. Through the global temporal verification of the hotspots, an increase in the number 

of fires was observed in the dry season, making up at least 75% of the total cases of outbreaks, 

for each year. As for the classes of land use and occupation, those with the highest number of 

hotspots were AEP and AAG, respectively. In relation to the second chapter, the validation was 

carried out through the fire risk index for the municipality. The construction of the index was 

based on physical variables (relief orientation and slope), socioeconomic variables (proximity to 

residences and road network and population density) and biological factors (land use and 

occupation). The appropriate weights of variables were assigned using the Analytical Process 

Hierarchy (PAH) method. The index was divided into four classes: water, low, moderate, high 

and very high. The regions that presented the level of risk considered low (class 2) presented a 

percentage of 16.36% of the total hotspots, the third class (moderate risk degree) presented the 

equivalent of 36.29% of the total hotspots and class 4 (high risk) presented the equivalent of 

46.72% of the total number of hotspots. Therefore, the application of a fire risk index for the 

municipality proved to be efficient and adequate for the spatial assessment of the distribution of 

fire events in Rio Verde - GO. 

 

Keywords: Remote sensing, AQUA, Spatial analysis, TERRA, BD Queimadas. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

  

1.1 Justificativa 

 

As regiões com fitofisionomia de savanas pelo mundo são as mais pirofíticas 

(ambientes de queimadas sazonais) entre os biomas (BACHELET et al., 2017). Os 

ambientes com essa tipicidade são responsáveis por cerca de 86% dos incêndios em 

ambientes naturais em todo o planeta (RESENDE et al., 2017).  No Brasil o Cerrado é o 

bioma que possui estas características sendo o segundo maior em extensão com cerca de 

2.036.448 km² (PEREIRA et al., 2016 (a)). Em 2019 foram registrados cerca de 63.874 

focos de calor no Cerrado que lhe credenciou como o segundo maior bioma brasileiro em 

número de focos de calor registrado, somente atrás da Amazônia (INPE, 2021). 

A maioria destes incêndios está relacionado, principalmente a atividades 

antrópicas e de áreas limítrofes (PEREIRA et al., 2016 (b); OLIVEIRA et al., 2020 (b)). 

Diversos são os impactos observados em decorrência destes ocorridos, entre eles: 

depleção da qualidade da água e do solo, comprometimento dos ciclos hidrológicos, perda 

da biodiversidade, alterações bruscas nos ecossistemas, redução das fontes energéticas 

para a biota, saúde pública, entre outros (WHITE et al., 2017).  

Em relação a saúde pública vários são os estudos que relacionam o aumento de 

internações em decorrências de doenças respiratórias dos grupos sensíveis, 

principalmente idosos, em períodos de alta no número de eventos de incêndios ou 

queimadas (CAUMO et a., 2022). Durante o processo de combustão é liberado 

componentes como fuligem o dióxido de carbono, monóxido de carbono, ozônio, dióxido 

de enxofre, hidrocarbonetos (FERNANDES et al., 2022; SCHROEDER et al., 2020). 

Todas essas partículas são consideradas ultrafinas com capacidade de causar processos 

inflamatórios nas vias pulmonares (UDA et a., 2019). 

Outra área que sofre severas consequências é o agronegócio como exemplo há o 

aumento dos investimentos em insumos para manutenção da produtividade do solo 

(SILVA et al., 2018). No final do período de estiagem, os danos são ainda mais severos 

com a umidade relativa do ar mais baixa as chamas podem atingir grandes áreas com 

riscos de danos a redes de energia elétrica, maquinários, cercas, etc. (SILVA et al., 2020 

(b)). Em virtude do conhecimento sobre esses malefícios dos incêndios gerou-se a 

necessidade de monitorar esses eventos (PEREIRA et al., 2012). Então, em 1998 
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mediante apoio o PROARCO foi criado um acervo de monitoramento de incêndios ou 

queimadas com recursos do MMA (RUDORFF, 2007).  Este acervo foi organizado em 

plataforma aberta pelo INPE em que os dados são disponibilizados a cerca de três horas 

após sua geração (INPE, 2021). 

São vários os produtos gerados e distribuídos: coordenadas geográficas dos focos, 

risco meteorológico de fogo, mapeamento de áreas queimadas, entre outros. (PEREIRA 

et al., 2012). Todas essas informações são reunidas na plataforma conhecida como BD 

Queimadas disponível gratuitamente para estudos relacionados a estes fenômenos 

(RODRIGUES et al., 2020). A partir deste monitoramento foi possível montar modelos 

e estudar estatisticamente os locais com maior incidência de incêndios (SALESI et al., 

2019). 

O entendimento do comportamento dos eventos de incêndio dentro de um 

território se tornou fundamental e parte da política de planejamento de uma federação 

(OLIVEIRA et al., 2017). Dentro deste contexto que surgiu o mapeamento dos riscos de 

incêndios dentro de uma área (EUGENIO et al., 2016). São vários os fatores que são 

levados em conta no levantamento, desde variáveis meteorológicas (temperatura média 

anual, precipitação média anual, deficiência hídrica anual), característica físicas (altitude, 

declividade, relevo do terreno), até condições socioambientais (localização de estradas, 

perímetro urbano, uso do solo), (WHITE et al., 2016; CHUVIECO & CONGALTON, 

1989). Informações disponíveis em diversas plataformas das organizações que estudam e 

monitoram a superfície do planeta.  

Outro mecanismo importante para o planejamento de ações preventivas ao 

combate dos incêndios são modelos de validação de focos de calor e suas estatísticas 

(OLIVEIRA et al., 2019; JUVANHOL et al., 2015). Através dos estudos são verificados 

os locais dentro do território que historicamente apresentam maior incidência de 

incêndios e a partir disso, avaliam os fatores que interferem nesta realidade 

(VIJAYAKUMAR et al., 2015). E por fim, relacionar com mapeamento do risco de 

incêndios florestais para verificar a aproximação com a realidade histórica 

(SURYABHAGAVAN et al., 2016; AJIN et al., 2016). 

Entretanto, estudos relacionados a incêndios possuem alguns fatores limitantes 

como dados e metodologias complexas que tornam inviável pecuniariamente (SILVA et 

al., 2020 (b)). Neste contexto, que as ferramentas de sensoriamento remoto surgem como 

alternativa menos complexa, economicamente viável e com bons resultados (OLIVEIRA 

et al., 2020 (a); SOUZA et al., 2016). É possível através desses instrumentos a cobertura 
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de grandes áreas com a possibilidade de avaliações com mais diversos produtos 

(JUVANHOL et al., 2015). 

Entre os vários satélites de geração de imagens da superfície da terra 

sensoriamento remoto destacam-se o AQUA e o TERRA que fornecem diversas 

informações sobre a superfície da terra (PEREIRA et al., 2016 (b)). Entre estes dados 

disponibilizados estão a umidade e a temperatura da atmosfera, nuvens, precipitação, 

temperatura na superfície, evaporação, umidade do solo, água em estados sólidos, entre 

outros (MATAVELI et al., 2017). 

Esses estudos são extremamente importantes em uma cidade como Rio Verde – 

GO, uma das mais importantes localizadas no coração do Cerrado brasileiro (SILVA et 

al., 2020 (a)), conhecida como a capital do agronegócio do estado de Goiás. No ano de 

2020, foi detectado para todo o território do município o total de 201 focos de calor que 

lhe credenciou como o terceiro maior número de incêndios no estado (INPE, 2021; 

EMBRAPA, 2021). 

Entre os fatores que podem estar relacionados ao início de um incêndio a ação 

humana ainda é a que mais se destaca como o mais preponderante neste processo 

(GÜNGÖROĞLU, 2017). Dentro deste contexto, a proximidade dos locais de ignição das 

vias de acesso tende a apresentar um comportamento diretamente proporcional com o 

aparecimento de focos de incêndio (HOKI et al., 2019).  

E, finalmente, a partir do levantamento de todos estes dados associados ao 

conhecimento dos fatores envolvidos em um incêndio é possível determinar as medidas 

a serem utilizadas em prevenção e controle (PARKS et al., 2018). Essas informações são 

fundamentais para o planejamento de um território com a possibilidade de distribuição de 

equipamentos de controle de incêndios em pontos estratégicos (MILANOVIĆ et al., 

2020).  

Além disso, poderão ser instalados alarmes nas zonas de maior risco para alertas 

em períodos críticos quanto a eventos desta natureza. Essas informações poderão ser 

utilizadas por entidades públicas como a equipe do corpo de bombeiros, governo 

municipal, gestores de empreendimento voltados ao agronegócio, entre outros (TWIGG 

et al., 2017).  

1.2 Revisão de literatura 

 

1.2.1 Relação entre incêndios, rodovias e perímetro urbano 
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Os fatores humanos são os principais responsáveis pela ignição dos incêndios 

florestais. Apesar do número alto de incêndios oriundos de negligência e imperícia a 

grande maioria é ocasionado por incendiários intencionais. Como consequência a 

proximidade de um local com os centros urbanos tem relação diretamente proporcional 

com probabilidade de ocorrência de incêndio (GÜNGÖROĞLU, 2017). Em estudos 

recentes foi demonstrado que regiões circunvizinhas a núcleos populacionais apresentam 

taxas de incêndio até 26% maiores que outras regiões (CHOU et al., 1990). 

Outro fator extremamente relevante nos mapeamentos de risco de incêndio é a 

distribuição das estradas e vias de acesso dentro da localidade de estudo 

(POURGHASEMI et al., 2020). Alguns efeitos são observados quando esses obstáculos 

estão presentes dentro da área mapeada (HOKI et al., 2019). Em algumas situações, as 

estradas servirão de anteparo para o fogo e isso auxiliará em seu controle. Entretanto, na 

maioria dos casos será considerado como fator de ignição de incêndios (YOU et al., 

2017).  

Em um estudo realizado nos Estados Unidos concluiu-se que somente o número 

de ignição por bituca de cigarro próximo as vias de acesso chegavam a 15% do total. 

(BROWN & DAVIS, 1973). Estes incêndios podem atingir grandes proporções quando 

o ambiente alvo possui uso e ocupação do solo que fornece matéria com baixo conteúdo 

de água para a sua perpetuação (SANNIGRAHI et al., 2020). 

 

1.2.2 Influência do uso do solo e vegetação 

 

Em relação aos fatores que influenciam no risco de incêndio a vegetação e uso do 

solo são os principais fatores (TORRES et al., 2017). Por causa do fornecimento de 

biomassa para disseminação e propagação do incêndio dentro da localidade 

(POURGHASEMI et al., 2020). As propriedades combustíveis mudam de acordo com o 

tipo de uso do solo da região estudada (KANGA et al., 2017). Os locais que, por exemplo, 

possuem uso do solo caracterizado por uma floresta densa, possuem microclima mais 

brando e maior umidade relativa, consequentemente nesses locais as chamas se espalham 

mais vagorosamente (ONIGEMO, 2006).  

Ao contrário de uma região com floresta rala ou aberta, em que a radiação solar 

possui maior influência com menor umidade relativa do ar e a propagação acontece de 

forma mais desordenada (BERNIER et al., 2016). O fato de as regiões de floresta aberta 
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sofrerem mais com a disseminação do fogo, deve-se ao material combustível estar mais 

seco pela ação do vento circulante que remove umidade da vegetação (AKAY et al., 

2017).  

Por outro lado, regiões de vegetação mais fechada o ar não circula livremente por 

causa da barreira física das estruturas florestais e interceptação da radiação solar que 

causa a diminuição da evapotranspiração e aumento umidade relativa do ar (ONIGEMO, 

2006). Nessa perspectiva regiões que possuem o uso do solo voltado ao agronegócio 

sofrerão mais com eventos de incêndios, visto a fácil ignição e posteriormente a 

propagação desordenada (SILVA et al., 2018). Esta disseminação acontecerá de forma 

muito mais rápida quando fatores relacionados aos deslocamentos de massas de ar e 

incidência de radiação decorrentes da topografia local estão presentes (VALLEJO-

VILLALTA et al., 2019; SANTOS et al., 2015). 

1.2.3 Modelo digital de Elevação 

 

As informações altimétricas de um território são fundamentais para o 

conhecimento da dinâmica de incêndios ou queimadas (PARKS et al., 2018). Entretanto, 

realizar esse levantamento por métodos diretos de levantamento topográfico é oneroso e 

muito trabalhoso para médias ou grandes áreas. Dentro deste contexto que as ferramentas 

de sensoriamento remoto se mostram eficientes para o levantamento destas informações, 

tanto pela sua facilidade operacional como pela sua acessibilidade financeira 

(FERNANDES et al., 2019; NEUMAN et al., 2018). 

O modelo digital de elevação é uma imagem matricial de representação da 

superfície do terreno pelo grande número de pontos com coordenadas geométricas e um 

valor referente a intensidade do pixel que é a elevação (Z) (QUEVEDO et al., 2020). As 

principais metodologias de geração MDE para grandes áreas são caracterizadas pela 

utilização de três tipos de dados distintos. São estes: dados de elevação de sensoriamento 

remoto orbital, através de imageamento aéreo ou aparelhos de laser scanner (FRANÇA 

et al., 2017).  

As aplicações do sensoriamento remoto por uso de imagens de satélite não se 

restringem aos aspectos altimétricos. Além das informações topográficas de uma área as 

imagens de satélite possuem diversas outras aplicações com a possibilidade de geração 

de outras informações sobre a superfície da terra (ASOKAN et al., 2020). Os satélites 

como os da série LandSAT, AQUA e TERRA desde o início de suas atividades fornecem 
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dados para abastecimento diversas plataformas que estudam variáveis planetárias (TAN 

et al., 2021; PHIRI et al., 2017). 

 

1.2.4 LandSAT 8 

 

O satélite Landsat 8 foi lançado na atmosfera terrestres no dia 23 de maio de 2013 

e representava o oitavo satélite da série Landsat (KARANG et al., 2019). O objetivo 

principal era coletar, arquivar, processar e distribuir os dados científicos de forma mais 

completa do que os outros satélites da série Landsat (CHAVES et al., 2020). Entre as suas 

características principais estão a aquisição de novos sensores, uniformidade das larguras 

das bandas espectrais, os comprimentos de ondas centrais, a relação do sinal-ruído, a 

distância da amostra do solo e reposta da borda (USGS, 2019).  

O Landsat 8 é relacionado como padrão para o sistema WR-2, com operação à 

distância de 705 km do geoide terrestre (GERACE et al., 2017). O satélite apresenta 

resolução radiométrica de 16 bits e resolução temporal de 16 dias, com 185 km de faixa 

imageada e dois instrumentos imageadores, um óptico, o Operational Land Imager (OLI), 

e outro termal Thermal Infrared Sensor (TIRS) (YEPEZ et al., 2018). 

 As imagens do Landsat 8 estão disponíveis para download no Brasil pelo site do 

INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) e no Serviço Geológico dos Estados 

Unidos (USGS) (RIBEIRO et al., 2018). O OLI apresentou duas novas bandas espectrais, 

a banda 1 do costal/aerossol e a banda 9 dos cirros (USGS, 2019). Em relação aos sensores 

termais (TIRS), acrescentou-se mais uma banda referente ao infravermelho térmico e a 

resolução espacial que era de 60 metros foi reduzido para 30 metros (LIU et al., 2017 (b)). 

A Tabela 1.1 traz as informações complementares referente as bandas, com os seus 

respectivos comprimentos de onda resoluções espaciais e as constantes de calibração: 

Tabela 1.1 – Descrição das bandas espectrais dos sensores acoplados ao satélite Landsat 8. 

Bandas Comprimento de 

Onda (µm) 

Coeficientes de Calibração 

(W𝒎−𝟐𝒔𝒓−𝟏µ𝒎−𝟏) 
        a                        b 

Resolução Espacial 

(m) 

1 OLI 0,43-0,45 -62,49131 756,73364 30  

2 OLI 0,45-0,51 -63,72469 771,66919 30 

3 OLI 0,53-0,59 -58,35032 706,58862 30 

4 OLI 0,64-0,67 -49,41915 598,43732 30 

5 OLI 0,85-0,88 -29,98809 363,13843 30 
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6 OLI 1,57-1,65 -7,55550 91,49276 30 

7 OLI 2,11-2,29 -2,45779 29,76242 30 

8 OLI 0,50-0,68 -55,66755 674,10181 15 

9 OLI 1,36-1,38 -12,32335 149,22865 30 

10 TIRS 10,60-11,19 0,10033 22,00180 100 

11 TIRS 11,50-12,51 0,10033 22,00180 100 

Fonte: USGS (2013) - adaptado pelo autor. 

 

1.2.5 Satélite AQUA 

 

O AQUA é um satélite de origem americana e foi desenvolvido em parceria com 

o Brasil e o Japão. Ele foi projetado com o objetivo de verificação de fenômenos físicos 

relacionados a circulação de energia e da água na Terra (LIU et al., 2017 (a); GIGLIO et 

al., 2016). Vários são os dados disponibilizados por este satélite relacionados as 

interações entre a atmosfera e a superfície da terra (TREPTE et al., 2019). Entre estes 

dados disponibilizados estão a umidade e a temperatura da atmosfera, nuvens, 

precipitação, temperatura na superfície, evaporação, umidade do solo, água em estados 

sólidos, entre outros (MATAVELI et al., 2017). 

O satélite AQUA faz parte de um programa americano inaugurado pela NASA 

conhecido como Earth Observation System (EOS) (HALDEMANN et al., 2020). Foi o 

primeiro satélite lançado em abril de 2002 de um grupo de satélites denominados A-Train 

que cuidou da operação dos seguintes satélites: Aura e o Parasol (lançados em 2004), o 

CloudSat e o CALIPSO (lançados em 2006), o GCOM – W1 (lançado em 2012), OCO – 

2 em 2014 (NASA, 2021). Posteriormente, o programa realizou algumas modificações e 

passou a operar através de dois grupos o A – Train (OCO – 2, GCOM – W1, Aqua e 

Aura) e C – Train (CALIPSO e CloudSat). 

A AQUA em sua configuração de hardware leva a bordo seis instrumentos de 

sensores. São eles: Atmospheric Infrared Sounder (AIRS), Advanced Microwave 

Sounding Unit (AMSU-A), Humidity Sounder for Brazil (HSB), Advanced Microwave 

Scanning Radiometer for EOS (AMSR-E), Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) e Clouds and the Earth's Radiant Energy System (CERES) 

(NASA, 2021). As informações referentes ao satélite são exibidas na Tabela 1.2. 

 

Tabela 1.2 – Informações satélite AQUA 
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Instituição Responsável Nasa 

País/Região Estados Unidos, Japão e Brasil 

Satélite AQUA - EOS PM-1 

Lançamento 04/05/2002 

Veículo Lançador Delta II 

Órbita Polar, Circular, Heliossíncrona 

Local de Lançamento Vandenberg Firing Range 

Altitude 705 km 

Tempo de Duração da Órbita 99 minutos 

Horário de Passagem 1:30 P.M. 

Resolução Temporal 1 a 2 dias 

Instrumentos e Sensores AMSR – E, MODIS, AMSU-A, AIRS, HSB 

e CERES 
Fonte: NASA (2013) adaptado pelo autor. 

Entre os sensores do satélite AQUA o Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) é um dos mais utilizados por causa da base sistemática de 

dados para a elaboração de produtos das interações entre terra, oceano e atmosfera 

(RUNNING et al., 2017). É frequentemente utilizado para valoração de propriedade como 

o fluxo de energia radiante, propriedades dos aerossóis, mudanças no uso e cobertura do 

solo, queimadas, erupções vulcânicas, entre outras funcionalidades (INPE, 2021). As 

informações referentes ao sensor MODIS são exibidas na Tabela 1.3. 

Tabela 1.3 – Informações satélite TERRA sensor MODIS. 

Sensor Bandas 

Espectrais  

Resolução 

Espectral 

(μm) 

Resolução 

Espacial 

(m) 

Resolução 

Temporal 

(d)  

Resolução 

Radiométrica 

(bits) 

MODIS 

(Moderate 

Resolution 

Imaging 

Spectroradi

ometer) 

1 620 - 670  250 1 a 2 12 

2 841 - 876 

3 459 - 479  500 1 a 2 12 

4 545 - 565  

5 1230 - 1250 

6 1628 - 1652  

7 2105 - 2155 

8 405 - 420 1000 1 a 2 12 

9 438 - 448 

10 483 - 493 

11 526 - 536 

12 546 - 556 

13 662 - 672 

14 673 - 683 

15 743 - 753 

16 862 - 877 

17 890 - 920 

18 931 - 941 

19 915 - 965 

20 3660 - 3840 

21 3929 - 3989 

22 3929 - 3989 

23 4020 - 4080 
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24 4433 - 4498 

25 4482 - 4549 

26 1360 - 1390 

27 6535 - 6895 

28 7175 - 7475 

29 8400 - 8700 

30 9580 - 9880 

31 10780 - 11280 

32 11770 - 12270 

33 13185 - 13485 

34 13485 - 13785 

35 13785 - 14085 

36 14085 - 14385 
Fonte: NASA (2013) adaptado pelo autor. 

 

1.2.6 Terra 

 

O satélite TERRA foi lançado em 18 de dezembro de 1999 e passou a armazenar 

dados a partir de fevereiro do ano 2000.  Ele faz parte do programa da NASA denominado 

Earth Observing System (EOS), uma missão multinacional que envolve parcerias com as 

agências aeroespaciais do Canadá e do Japão (NASA, 2021; LATORRE et al., 2017). O 

horário de passagem do satélite era por volta das 10h30min no Equador. Este satélite foi 

desenvolvido com o intuito de fornecer dados para estudos em áreas como a superfície da 

terra, oceanos e a atmosfera (PUTRA et al., 2019). Possui em seu sistema de hadware o 

MODIS como o seu principal sensor com suas bandas de resolução espectral com 

diferentes funcionalidades. A cobertura do TERRA é quase que global com resolução 

temporal quase que diária. 

A orbita do satélite é polar e helissíncrona e possui de 705 quilômetros de altitude 

e o total de 36 bandas espectrais (HUO et al., 2020). Em relação a esse total as bandas 1 

– 7 são destinadas a aplicação em estudos terrestres, as bandas 8 – 16 possuem a finalidade 

de cobertura oceânica, as bandas 17 – 19 observações atmosféricas e as demais 20 - 36 

para cobertura termal com diferentes aplicações (BAN et al., 2017).  A Tabela 1.4 abaixo 

possui as especificações técnicas do satélite TERRA/MODIS. 

Tabela 1.4 – Especificações técnicas do satélite TERRA/MODIS. 

Órbita  705 km síncrona com o Sol, polar; 10h30min; 13h30min 

ascendente 

Alcance Espectral 0,4 – 14,4 μm 

Cobertura Espectral ± 55°, 2330 km em fileira (“scans” contínuos em nadir no 

Equador) 

Resolução Espacial 250 m (2 bandas), 500 m (5 bandas), 1000 m (29 bandas) em 

nadir 

Precisão Radiométrica 5 % Absoluto, < 3 μm; 1% Absoluto, > 3 μm; 2% de refletância 
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Cobertura de repetição Diária, a norte da latitude 30° e a cada dois dias para latitudes 

inferiores a 30° 

Quantificação 12 bits 

Taxa de Dados 6,2 Mbps (média), 10,8 Mbps (dia), 2,5 Mbps (noite) 

Força 162,5 W (média para uma órbita), 168,5 W (pico) 
Fonte: RUDORFF et al., (2007) e JUSTICE et al., (2002) adaptado pelo autor 
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2. OBJETIVOS 

 

2.1 Geral 

Elaborar um mapeamento do risco de incêndios e validar espaço-temporalmente através 

de focos de calor detectados pelo sensor MODIS dos satélites AQUA e TERRA, para o 

município de Rio Verde-GO.  

2.2 Específicos  

I.  Quantificar os focos de calor dentro do município entre janeiro de 2005 a dezembro de 

2020; 

II. Determinar as regiões com maiores incidências de incêndios; 

III. Realizar o levantamento das principais variáveis necessárias para a obtenção do mapa 

de risco de incêndio; 

V. Avaliar a relação espacial entre a focos de incêndios e o mapa de risco para determinar 

relações com a classificação de uso do solo considerada. 
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RESUMO 

 

Os danos ocasionados associados aos eventos de incêndio causam grandes prejuízos todos 

os anos para áreas como a saúde pública, economia e o meio ambiente. O presente 

trabalho objetivou quantificar os focos de calor dentro do município de Rio Verde - GO 

entre janeiro de 2005 a dezembro de 2020 e realizar a determinação das áreas com maiores 

incidências de incêndios. Os usos e ocupações do solo observados dentro do município 

foram área agricultável em preparação (AEP), área de agricultura (AAG), área de 

vegetação (AVE) e área próxima de corpos de água (APA). Para todos os anos de estudo 

verificou-se uma área maior de cobertura para AAG, seguido por AEP, AVE e APA, 

respectivamente. Em relação ao comportamento temporal o número de focos de calor é 

crescente nos primeiros anos (2005 – 2011), posteriormente ocorre a diminuição (2012 – 

2016) e com uma nova crescente nos últimos anos (2017 – 2020). Em relação as estações 

do ano o período seco compôs ao menos 75% do total de casos para cada ano. Quanto as 

classes de uso e ocupação do solo as que apresentaram os maiores números foram a AEP 

e AAG, respectivamente. A partir do presente trabalho foi possível concluir que as 

ferramentas de geotecnologias se mostraram altamente eficientes para avaliação espaço 

– temporal de eventos de incêndios ou queimadas.  

 

Palavras-chave: TERRA; AQUA; satélite; sensoriamento remoto. 
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ABSTRACT 

 

 

The damage associated with fire events causes great loss every year to areas such as public 

health, economy and the environment. The present work aimed to quantify the hotspots 

within the municipality of Rio Verde - GO between January 2005 and December 2020 

and to determine the areas with the highest incidences of fires. The land uses and 

occupations observed within the municipality were arable area in preparation (AEP), 

agricultural area (AAG), vegetation area (AVE) and area close to water bodies (APA). 

For all years of study, there was a greater area of coverage for AAG, followed by AEP, 

AVE and APA, respectively. Regarding the temporal behavior, the number of hotspots is 

increasing in the first years (2005 - 2011), then there is a decrease (2012 - 2016) and with 

a new increase in recent years (2017 - 2020). Regarding the seasons of the year, the dry 

period made up at least 75% of the total cases for each year. As for classes of land use 

and occupation, those that presented the highest numbers were AEP and AAG, 

respectively. From the present work, it was possible to conclude that the geotechnological 

tools proved to be highly efficient for spatio-temporal evaluation of fire events. 

 

Keywords: AQUA, TERRA, satellite, remote sensing. 
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4.1 Introdução 

 

 

As destruições oriundas dos incêndios causam grandes prejuízos econômicos e 

ambientais todos os anos (PEREIRA et al., 2016; GOUVEIA et al., 2021). Somente no 

Cerrado o número de focos de calor em 2020 passou de 63 mil, conferindo 28,6% do total 

de focos de calor no Brasil registrado pelo satélite AQUA (INPE, 2022). Esse avanço 

contínuo tem gerado preocupações para as autoridades competentes e todos os agentes 

que são acometidos (PEREIRA et al., 2012; FERNANDES et al., 2020). 

Apesar do conhecimento de que o Cerrado é o bioma brasileiro que possui um 

ecossistema adaptado historicamente a incêndios periódicos, nas últimas décadas, este 

fenômeno tem se intensificado consideravelmente (LIBONATI et al., 2015; MELO et al., 

2021). Por causa das mudanças no uso do solo com a expansão das fronteiras agrícolas e 

da pecuária, além do aumento do contato antrópico com as regiões anteriormente isoladas 

(POPE et al., 2020; SANNIGRAHI et al., 2020). 

 O resultado é o crescimento nos incêndios neste bioma, alguns de grandes 

proporções como o que atingiu recentemente a região do Parque Nacional da Chapada 

dos Veadeiros (MATOS et al., 2020).  Isso leva a maximização dos prejuízos causados 

pelos incêndios tanto para saúde humana, como o meio ambiente e a economia (ZHAN 

et al., 2021; WESTERLING et al., 2006).  

Entre esses danos observados nota-se perda de biodiversidade, queda da 

disponibilidade hídrica, destruição de infraestrutura da agropecuária e diminuição da 

qualidade do ar, que afeta diretamente a saúde da população (LIZUNDIA-LOIOLA et al., 

2020). Conseguir prever a dinâmica de ocorrência destes fenômenos é bastante 

complicado vista a limitação de informações, o grande número de variáveis envolvidas e 

as dificuldades financeiras de vários de nossos municípios (TRAUERNICHT et al., 2016; 

FERNÁNDEZ-GARCÍA et al., 2018; LEAL et al., 2020). O levantamento de 

informações com métodos economicamente viáveis é fundamental para um planejamento 

adequado dentro de um território (BERNIER et al., 2016). 

Uma das alternativas que surge são as análises geradas através de técnicas de 

sensoriamento remoto que permitem monitorar com visão sistêmica da distribuição 

temporal e espacial, assim como os seus padrões em diferentes escalas (ANGELINI, et 

al., 2021). Isso permite que o poder público utilize de sistemas de fiscalização, prevenção 

com planejamento estratégico de investimentos para controle dos incêndios em todo 
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território (RODRIGUES et al., 2018). Além disso em períodos de baixa umidade relativa 

será possível a emissão de alertas de incêndios (AJIN et al., 2016; LIZUNDIA-LOIOLA 

et al., 2020; HANTSON et al., 2016). 

Com vista nessa necessidade de observação para controle de focos de incêndio o 

INPE faz uso de satélites ambientais com sensores que permitem o monitoramento do 

calor na superfície do solo (CLEMENTE et al., 2017; FERNÁNDEZ-GARCÍA et al., 

2018). Este sistema opera na faixa termal – média de 4 μm e interpretam as temperaturas 

acima dos 47°C como um foco de calor (INPE, 2022). Dois satélites que se destacam 

nesse levantamento de dados são o AQUA e o TERRA através do sensor conhecido como 

MODIS (LI et al., 2020). 

Diante desse cenário, trabalhos de verificação de correlação através de produtos 

de satélites e variáveis ambientais permitem o aperfeiçoamento tecnológico no 

monitoramento de incêndios (YING et al., 2019). Também auxilia no desenvolvimento 

de novas tecnologias com garantia de maior confiança no planejamento das ações de 

combate a incêndios florestais (SEYDI et al., 2021). 

No ano de 2020, o município de Rio Verde – GO na região sul do cerrado, o 

principal produtor de grãos do estado de Goiás, apresentou o total de 201 focos de calor 

e credenciou como o terceiro maior em número de incêndios ou queimadas no estado 

(INPE, 2022; EMBRAPA, 2020). Conhecida como uma das cidades do agronegócio no 

país, as consequências dos incêndios em suas áreas são ainda mais severas, tanto pela 

queima e perda de produtividade como depleção de propriedades do solo 

(SZPAKOWSKI et al., 2019; SEYDI et al., 2021). 

Entre os fatores que podem estar relacionados ao processo de manutenção de um 

incêndio o uso e ocupação do solo de uma região são dos mais relevantes (ANDERSON 

et al., 2017; POURGHASEMI et al., 2020). Dentro deste contexto, o tipo de uso e 

ocupação do solo, assim como a sua área de extensão influência diretamente na 

quantidade de focos de incêndio observados em uma localidade (HOKI et al., 2019). 

A partir destas informações é possível verificar os locais de maior incidência de 

focos de calor e relacioná-los com outros fatores (VIJAYAKUMAR et al., 2015). Através 

dos dados coletados e as interações observadas as autoridades como o corpo de 

bombeiros, poder público e particulares interessados terão subsídio para planejamento de 

ações de combate e alerta de eventos de incêndio (TWIGG et al., 2017).  

 Nesse sentido, o objetivo desta pesquisa foi quantificar os focos de calor no 

município de Rio Verde - GO entre janeiro de 2005 a dezembro de 2020. Também foi 
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verificar as áreas que temporalmente apresentaram maior número de focos de calor 

captados pelo sensor MODIS dos satélites AQUA e TERRA. E, finalmente foram 

relacionadas as áreas que espacialmente apresentaram maior incidência de incêndios com 

o seu respectivo uso e ocupação do solo. 

4.2  Material e métodos 

 

 

4.2.1 Caracterização da Área de Estudo 

 

A região de estudo é o município de Rio Verde em Goiás (Figura 4.1) que está 

localizado na região sudoeste do Estado, a cerca de 231 quilômetros de Goiânia. O 

perímetro urbano do município possui seu centroide nas coordenadas geográficas de 

latitude 17º 43’ 53” S e longitude 50º 35’ 18” O, a região está a uma altitude de 748 

metros acima do nível do mar com uma área de 8.379,661 Km² (IBGE, 2010). 

Figura 4.1 - Localização das áreas de estudos no município de Rio Verde, Goiás, Brasil. 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

A fitofisionomia predominante na região é o Cerradão, caracterizado por 

formação florestal com características esclerófilas e xeromórficas com árvores que podem 
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alcançar até 15 metros de altura (PINHEIRO et al., 2020). O clima do município é o 

tropical úmido, classificado por Köppen e Geiger como Aw com pluviosidade média 

anual de 1.539 mm (INMET, 2018). Segundo o último censo, possui a população de 

176.424 habitantes com previsão de 241.218 habitantes para o ano de 2021 (IBGE, 2010).  

4.2.2 Aquisição de dados orbitais 

 

Os dados de focos de calor foram adquiridos no sítio eletrônico do INPE, a partir 

do Banco de Dados de Queimadas (BDQueimadas) http://queimadas.dgi.inpe.br/ 

queimadas/bdqueimadas/.  Os dados dos focos de calor foram exportados no formato 

shapefile do município de Rio Verde - GO, disponibilizados do período posterior ao mês 

de junho de 1998 até os dias atuais.  

Os dados foram coletados desde 2005 até o ano de 2020 (período de 16 anos).  

Este período compreende o início das atividades do satélite AQUA (posterior a abril de 

2003 até os dias atuais) e TERRA (posterior a dezembro de 1999 até os dias atuais). 

Ambos os satélites são equipados com o sensor MODIS para geração dos produtos 

relacionados. 

A classificação do uso e ocupação do solo foi realizado através do processamento 

de dados de imagens do satélite Landsat 7 e 8.  As imagens obtidas foram dos anos de 

2005, 2010, 2015 e 2020, todas com intervalo de 5 anos. Os dados obtidos foram de 

imagens refletância de superfície para o sensor OLI e TIRS (Landsat 8) e ETM + (Landsat 

7). As imagens foram obtidas da plataforma ESPA (EROS Science Processing 

Architecture) do Serviço Geológico Americano (USGS). 

As imagens de refletância de superfície do Landsat 8 geradas pela ESPA são 

baseadas no algoritmo Land Surface Reflectance Code (LaSRC) (versão 1.4.1, US 

GEOLOGICAL SURVEY, 2022). Este modelo faz o uso da banda costeira de aerossóis 

para realizar testes de inversão e os dados climáticos auxiliares do MODIS para, 

posteriormente serem aplicados em modelo único de transferência radiativa (VERMOTE 

et al., 2016; ILORI et al., 2019).  

Por outro lado, as imagens de refletância de superfície do sensor ETM + do 

Landsat 7 são corrigidas através do algoritmo Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive 

Processing System (LEDAPS) (versão 3.4.0; MASEK et al., 2006; BILAL et al., 2019). 

Este código insere dados de vapor de água, ozônio, pressão atmosférica, espessura óptica 

do aerossol e modelos de elevação digital, juntamente aos dados Landsat para simulação 

http://queimadas.dgi.inpe.br/


27 
 

 

através do algoritmo (Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum) de 

transferência radiativa (VERMOTE et al., 1997; YANG et al., 2018). Juntamente a esse 

código ocorre a aplicação de rotinas de correção atmosférica do sensor MODIS para 

produção dos dados de nível 1 (FIBRIAWATI et al 2018). 

4.2.3 Processamento de Dados 

 

Os procedimentos para processamento de imagem, correção e execução dos dados 

referentes à obtenção do uso do solo (USO) e levantamento de dados referentes aos focos 

de calor foram realizados pelo software QGIS versão 3.16.  

4.2.4 Classificação supervisionada 

 

4.2.4.1 Classificação do uso e ocupação da terra/solo 

 

A classificação foi realizada pelo estabelecimento de quatro tipos de uso e 

ocupação do solo, para os limites do município. As classes reconhecidas foram (1) Áreas 

de agricultura em preparação (AEP) constituídas por regiões em preparo ou pós-plantio 

que sofreu processo de mecanização recente e possui pouca ou nenhuma cobertura de 

vegetação primária e áreas com edificações, calçamentos e pavimentação asfáltica; (2) 

Áreas de vegetação (AVE) constituídas por remanescentes de vegetações nativa que em 

sua maioria integram as áreas de preservação permanente e reservas legais ou ainda 

regiões de plantio de eucalipto (Floresta Plantada); (3) Áreas próximas a corpos d’água 

(APA), formadas por áreas próximas a cursos d’água, barramentos e lagoas de estações 

de tratamento de esgoto; e (4) Área de agricultura (AAG), constituída por áreas de 

plantações sazonais tanto em modalidade de sequeiro como em regiões irrigadas. 

Sua classificação foi realizada através do algoritmo computacional derivado do 

complemento Dzetsaka, poderosa ferramenta de Classificação Supervisionada para o 

software QGIS 3.14. Esse plugin é baseado no classificador de Modelo de Mistura 

Gaussiano desenvolvido por Mathieu Fauvel (TANG et al., 2020). Por apresentar 

excelente adequação a diferentes refletâncias dos materiais de superfície possui 

aplicabilidade para modelos de classificação mais generalista para uso do solo mais 

heterogêneos (LEITE, 2019). Logo, através das refletâncias de superfície processadas, foi 
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possível determinar intervalo de condição para cada classe, em que cada condição foi 

inferida e processadas para geração de imagens de classificação. 

Logo, com o objetivo de realizar a avaliação visual de forma mais completa foi 

realizado o empilhamento de imagens para a formação da composição conhecida como 

RGB (Red – Green – Blue). Após análise foi possível definir quatro tipos de classes de 

uso e ocupação do solo para o município de Rio Verde – GO (Tabela 4.1). São estas: (1) 

Áreas de agricultura em preparação (AEP) que apresentam reflectância de superfície 

muita próxima entre os três espectros com comprimentos (entre 0,1 e 0,2), com valores 

ligeiramente maiores para o intervalo de comprimento de onda do verde e do azul; (2) 

Áreas de vegetação (AVE) em que se verificou reflectância de superfície muito maior 

para o intervalo de comprimento de onda referente ao vermelho (valores acima de 0,2), 

seguido pelo verde com o intervalo de comprimento de onda entre 0,1 e 0,2; (3) Áreas 

próximas a corpos d’água (APA) em que se apurou valores de reflectância de superfície 

menores pela absorção da radiação para os três intervalos de comprimento de onda, com 

valores dos três espectros inferiores a 0,1; e por fim, (4) Área de agricultura (AAG), que 

se observou valor de reflectância de superfície superior a 0,2 para todos os intervalos de 

comprimento de onda referente aos três espectros. 

Tabela 4.1 – Regras para a classificação de cobertura de solo para Rio Verde – GO para os 

anos de 2005, 2010, 2015 e 2020.  

Classes Regras Refletância característica 

AEP Solo exposto oriundo da agricultura e áreas 

edificadas 

0,1 <= SR (Red) <= 0,2;     

0,1 <= SR (Green) <= 0,2;  

0,1 <= SR (Blue) <= 0,2 

AVE Áreas de vegetação nativa e floresta plantada SR (Red) >= 0,2; 

   0,1 <= SR (Green) =< 0,2; 

 0,1 <= SR (Blue) 

APA Áreas próximas a corpos d’água SR (Red) <= 0,1; 

  SR (Green) <= 0,1;  

SR (Blue) <= 0,1 

AAG Áreas de agricultura e pastagens de pecuária 

extensiva 

 SR (Red) >= 0,2; 

    SR (Green) >= 0,2; 

 SR (Blue) >= 0,2 
AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos 

d’água); AAG (áreas de agricultura); SR (reflectância de superfície). 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 
 

4.2.4.2 Construção do modelo de classificação dos usos e ocupações da terra/solo 

 

O modelo de classificação da condição foi realizado através de amostragens de 

áreas que possuíam características que lhe enquadravam nas regras referentes à cobertura 
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de solo especificada. A classe AEP representou toda a porção de áreas que para o período 

considerado apresentou condição de solo exposto, oriundo da agricultura com a inclusão 

das áreas edificadas (apresentam refletância de superfície com intervalo de variação 

semelhante).  A classe AVE representou as áreas com vegetação arbórea em fase 

intermediária e clímax. A Área de agricultura (AAG), constituídas por áreas de 

agricultura de porte baixo e médio e APA, representou áreas próximas de corpos d’água. 

Posteriormente, a partir de uma avaliação visual através do Basemap do Qgis 

versão 3.16 e validação de imagens Google Earth foram identificadas as áreas de controle 

que atendiam as classes descritas. Em seguida, foi realizado a delimitação das áreas 

especificadas os valores referentes a refletância de superfície extraídos. A partir desses 

dados foi possível estabelecer intervalos de valores de refletância característicos para 

cada uma das classes especificadas. 

Sua construção foi realizada analisando os valores máximos e mínimos dos 

parâmetros espectrais para diferentes usos do solo. Posteriormente, foram extraídos 

valores de referências para usos do solo de controle dentro do Município de Rio Verde. 

Esses valores serviram como base para construção do algoritmo de árvore de decisão. 

A escolha das áreas de referências foi realizada a partir da interpretação visual de 

áreas conhecidas utilizando a ferramenta Google Earth. Dessa maneira, foi construído a 

condição que classificou os diferentes usos do solo com base nos limites (máximo e 

mínimo) dos parâmetros supracitados. As classificações de uso do solo foram validadas 

a partir de uma matriz de confusão, que permite avaliar a qualidade obtida de uma 

classificação a partir da comparação com dados de referências (FIELDING & BELL, 

1997; TREMEA et al., 2020). 

4.2.4.3 Avaliação da confiabilidade da classificação  

 

Para avaliar a acurácia de modelo de classificação foi realizado a montagem de 

uma matriz quadrada, também conhecida como matriz de confusão com números 

tabulados em linhas e colunas. Esta matriz possui a capacidade de avaliar a qualidade de 

classificação com análise comparativa com dados de referências (FIELDING & BELL, 

1997; TALHADA et al., 2020). A matriz foi montada com a distribuição cruzada simples, 

em que as colunas representaram os valores de referência (valores reais), enquanto as 
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linhas representaram os dados gerados através de técnicas de sensoriamento remoto 

(estimativa) (RWANGA et al., 2017). 

A forma no qual a matriz de confusão foi preenchida segue basicamente três 

estágios: i) Primeiramente, separando as classes identificadas (clip) e convertendo os 

valores dos pixels para codificação binária (0 e 1), em que o valor 1 representa verdadeiro, 

para determinada classe e 0 representa que o pixel em questão está fora da classe em 

análise; ii) Em segunda etapa, foram gerados 50 pontos aleatórios em cada classe, 

distribuídos para toda área de estudo. Devido a extensão da área não foi necessário arbitrar 

distância mínima entre os pontos; iii) A terceira etapa, compreendeu a fase de verificação 

da precisão de cada um dos pontos aleatórios gerados para cada classe com o Basemap 

do QGIS e o Google Earth com o objetivo de verificar quantos acertos e quantos erros 

foram obtidos para cada classe. 

Dessa forma, os valores determinados como “a” foram tidos como os verdadeiros 

positivos, ou seja, pixels que receberam a codificação 1, e em relação ao real são 

verdadeiramente aquilo que são determinados. Em relação a “b”, esses foram definidos 

como os falsos positivos e os pixels receberam a codificação 1, e quando foram 

comparados ao real não são verdadeiramente o que havia sido determinados. Os valores 

de “c” foram classificados como os falsos negativos que são aqueles que receberam a 

codificação 0, e que ao ser comparado ao real verificou-se que o valor equivalente seria 

o 1. E, por último, os valores de “d” que foram definidos como os verdadeiros negativos, 

ou seja, receberam a codificação 0 e que ao ser comparados ao real são verdadeiramente 

0, (Tabela 4.2). 

Tabela 4.2 – Esquema geral da matriz de confusão. 

 

Estimativa 

Valores Reais 

1 0 

1 a b 

0 c d 
Fonte: Adaptado de Foody (2002). 

 

 Posteriormente, após o preenchimento da matriz de confusão foi efetuado o 

cálculo de uma gama de medidas de erro na precisão com o objetivo de avaliar a 

confiabilidade da classificação estabelecida (Tabela 4.3). Os valores dos índices 

determinados podem variar de 0 a 1 e quanto mais próximo de 1 maior será a acurácia da 

classificação. Para os cálculos das estimativas a são os verdadeiros positivos, b os falsos 

positivos, c os falsos negativos, d os verdadeiros negativos, n são os pontos aleatórios 
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(randômicos) de uma determinada classe e N é equivalente ao número total de pontos 

randômicos da análise.  

Tabela 4.3 – Os valores de precisão na classificação de cobertura e uso do solo com origem 

na matriz de confusão para o município de Rio Verde – GO.   

Estimativas Cálculo 

Classificação Correta (𝑎+𝑑) / 𝑁 

Classificação incorreta (𝑏+𝑐) / 𝑁 

Erro de omissão 𝑐 / (𝑎+𝑏) 

Erro de comissão 𝑏 / 𝑛 

Acurácia do produtor 1−𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑚𝑖𝑠𝑠ã𝑜 

Acurácia do usuário 1−𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑖𝑠𝑠ã𝑜 

Kappa [(𝑎+𝑑) − (((𝑎+𝑏) +(𝑏+𝑑) (𝑐+𝑑)) / 𝑁)] / 

[𝑁−(((𝑎+𝑐) (𝑎+𝑏) + (𝑏+𝑑) (𝑐+𝑑)) / 𝑁)] 
Fonte: Adaptado de CONGALTON & GREEN (1999). 

Entre as estimativas acima, classificação correta procura fornecer informações da 

proporção dos verdadeiros positivos e negativos (diagonal principal) em relação ao 

número total de pontos analisados. Por outro lado, a classificação incorreta objetiva 

avaliar a proporção de erros frente ao número total de pontos avaliados (CONGALTON 

& GREEN, 1999; LI et al., 2019). 

O erro de omissão se refere a porcentagem de pontos que pertencia a uma classe 

x e que em relação aos dados de referência, não foi classificado como tal (omitidos) 

(RWANGA et al., 2017). Por outro lado, o erro de comissão representa a porcentagem de 

pixels que foram enquadrados em determinado uso e ocupação do solo e quando 

comparados aos dados de referência não pertencem a esta determinada classe (BOENING 

et al., 2004). 

Em relação a variável acurácia do produtor o objetivo é avaliar a qualidade da 

classificação realizada, e para tal, utiliza-se do erro de omissão, ou seja, o que foi 

observado na região estudada, mas que, entretanto, não foi classificado no mapa 

(RWANGA et al., 2017). A acurácia para o usuário é a representação da qualidade da 

classificação realizada em relação a sua similaridade com o real a partir do erro de 

comissão (BANKO, 1998; FISHER et al., 2018). 

Para realizar a avaliação de confiabilidade foi utilizado o coeficiente Kappa visto 

ser a mais utilizado em análises de confiabilidade de classificações (BOUAZIZ et al., 

2017). Sua metodologia abrange não somente as informações bem classificadas, como 

também se estende ao mal classificado em sua taxa de classificação correta 

(CONGALTON & GREEN, 1999). Os resultados podem variar entre 0 e 1 e quanto maior 

valor melhor é a acurácia da classificação (Tabela 4.4). 
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Tabela 4.4 – Padrão de precisão e acurácia da classificação a partir da estimativa Kappa. 

Estimativa Kappa Desempenho 

< 0 Péssimo 

0,0 < Kappa ≤ 0,2 Ruim 

0,2 < Kappa ≤ 0,4 Razoável 

0,4 < Kappa ≤ 0,6 Bom 

0,6 < Kappa ≤ 0,8 Muito Bom 

0,8 < Kappa ≤ 1,0 Excelente 
Fonte: Fonseca (2000). 

4.2.5 Avaliação dos focos de incêndio 

 

4.2.5.1 Distribuição espacial e temporal dos incêndios 

 

A distribuição espacial dos incêndios foi determinada a partir da ocorrência de 

incêndios em relação a cada uso do solo dentro do município (SILVA et al., 2020). Foi 

quantificado o número de focos de calor anualmente para todo o território de Rio Verde 

– GO, no período de 2005 a 2020. A frequência de ocorrência de incêndios foi obtida pela 

soma do número de focos detectados em cada uso do solo para os anos de 2005, 2010, 

2015 e 2020.  

A sazonalidade da ocorrência de incêndios foi quantificado em cada escala de 

tempo para o município de Rio Verde - GO. O clima da região é divido em duas estações 

bem definidadas sendo um período de estiagem e outro de cheia (SOBRINHO et al., 

2020). Logo, o estudo em questão trabalhou com dois períodos. O período chuvoso (PC) 

tem o seu início em outubro e se estende até março, com duração de 6 meses e o período 

seco (PS) com início em abril e fim em setembro, com período de duração de seis meses 

(NIMER, 1989; NASCIMENTO et al., 2020). 

4.2.5.2 Densidade de Kernel dos focos de incêndio no município 

 

Através da avaliação espacial dos focos de incêndio foi possível realizar a 

comparação com focos de calor detectados dentro do município para o período de 16 anos 

(2005 – 2020). Tendo em vista a grande quantidade de focos detectados para o período, 

foi necessário realizar a análise através de estatísticas de estimação de curvas de 

densidade (MONJARÁS-VEGA et al., 2020). Este método consiste em cálculo da 

distância geodésica em relação ao seu valor central, conforme a equação 13 (OLIVEIRA 

et al., 2017; MENEZES et al., 2019). Através disso, foi possível determinar o 

comportamento padrão de um evento por período. 
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                                            Λτ (S) = ∑
1

𝜏²
𝑘 [

(𝑆−𝑆𝑖)

𝜏
]                                      Eq. (1) 

 Em que Λτ (S) = função de Kernel; τ = Raio de influência; S = Raio de Ação; k = 

Estimação Kernel. 

 

4.3 Resultados e discussões 

 

 

4.3.1 Classificação do uso e ocupação do solo  

 

Os valores obtidos para a classificação referente ao uso do solo foram diferentes 

para os anos analisados. Através das estimativas foram determinados valores de 

confiabilidade acima de 92%, para todos os tipos de usos e ocupações do solo, 

demonstrando excelente aproximação em relação ao desempenho da classificação 

sugerida para o trabalho. Em relação a classificação incorreta, o uso e ocupação do solo 

APA possuem os maiores valores atingindo 0,08 (para dois dos anos classificados) em 

comparativo com as demais classes (Tabela 4.5). 

As estimativas de erro de omissão apresentaram valores maiores para as classes 

AVE e AAG, ambas com 4% para os anos de 2010 e 2020, respectivamente. Os erros de 

comissão foram maiores para a classe APA com valores que variaram entre 14% e 16% 

para os anos de 2010, 2015 e 2020. No que diz respeito a acurácia do produtor os 

resultados obtidos foram satisfatórios estando acima dos 0,96, para todas as classes 

definidas. 

A acurácia do usuário apresentou valores acima de 90% para as classes AAG, 

AEP e AVE de usos e ocupações do solo determinados, e implica em boa confiabilidade 

da classificação. Os valores mais baixos para esta variável foram observados em APA 

com percentual de 84% e 86% para os anos de 2015 e 2020, respectivamente. Por fim, o 

coeficiente Kappa apresentou valores acima de 0,84 para todos os tipos de usos e 

ocupações do solo determinados no estudo com o menor valor observado para a classe 

APA nos anos de 2010 e 2015. 
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Tabela 4.5 – Estimativas de precisão da classificação da cobertura do solo para Rio Verde 

– GO em 2005, 2010, 2015 e 2020.  

 

AEP  (áreas de  agricultura em  preparação);  AVE (áreas de vegetação);  APA (áreas próximas de corpos 

d’água); AGA (áreas de agricultura); PC (número de focos de calor para o período  chuvoso em  relação a 

cada uso do solo);  PS (número de focos  de calor  para o período  seco em  relação a cada  uso do solo); Σ 

(soma do número de focos de incêndio). 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

4.3.2 Conversão do uso e ocupação do solo  

 

Durante todos os anos de análise a área de AEP apresentou as maiores áreas dentro 

do município precedidas por AAG, AVE e APA, respectivamente (Tabela 4.6). A classe 

AVE sofreu redução de área de aproximadamente 62% do seu total entre 2005 e 2020. 

As áreas de AAG apresentaram aumento de aproximadamente 19% para o mesmo 

período. Os usos do solo voltados ao AAG e AEP (voltadas a agropecuária, exceto áreas 

de floresta plantadas) sofreram aumento de aproximadamente 8% entre 2005 e 2020. A 

dinâmica das classes de usos e ocupações do solo para os anos estudados pode ser 

observada na Figura 4.2.  

 

Estimativas 

Classificação 2005  

Estimativas 

Classificação 2010 

APA AAG AEP AVE APA AAG AEP AVE 

Classificação 

correta 

0,99 0,96 0,97 0,96 Classificação 

correta 

0,92 1,00 0,94 0,95 

Classificação 

incorreta 

0,01 0,04 0,03 0,04 Classificação 

incorreta 

0,08 0,00 0,06 0,05 

Erro de 

omissão 

0,00 0,02 0,02 0,00 Erro de 

omissão 

0,02 0,00 0,02 0,04 

Erro de 

comissão 

0,02 0,06 0,04 0,08 Erro de 

comissão 

0,14 0,00 0,10 0,06 

Acurácia do 

produtor 

1,00 0,98 0,98 1,00 Acurácia do 

produtor 

0,98 1,00 0,98 0,96 

Acurácia do 

usuário 

0,98 0,94 0,96 0,92 Acurácia do 

usuário 

0,86 1,00 0,90 0,94 

Kappa 0,98 0,92 0,94 0,92 Kappa 0,84 1,00 0,88 0,90 

 

Estimativas 

Classificação 2015  

Estimativas 

Classificação 2020 

APA AAG AEP AVE APA AAG AEP AVE 

Classificação 

correta 

0,92 0,95 0,98 0,98 Classificação 

correta 

0,93 0,97 0,99 0,96 

Classificação 

incorreta 

0,08 0,05 0,02 0,02 Classificação 

incorreta 

0,07 0,03 0,01 0,04 

Erro de 

omissão 

0,00 0,02 0,02 0,00 Erro de 

omissão 

0,00 0,04 0,02 0,00 

Erro de 

comissão 

0,16 0,08 0,02 0,04 Erro de 

comissão 

0,14 0,02 0,00 0,08 

Acurácia do 

produtor 

1,00 0,98 0,98 1,00 Acurácia do 

produtor 

1,00 0,96 0,98 1,00 

Acurácia do 

usuário 

0,84 0,92 0,98 0,96 Acurácia do 

usuário 

0,86 0,98 1,00 0,92 

Kappa 0,84 0,90 0,96 0,96 Kappa 0,86 0,94 0,98 0,92 
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Figura 4.2 – Mapeamento para o uso e ocupação do solo para o município de Rio Verde de 

2005 a 2020 com intervalo de 5 anos para o período. 

 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 
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Tabela 4.6 – Área ocupada em hectares para cada classificação da cobertura do uso e 

ocupação do solo para Rio Verde – GO em 2005, 2010, 2015 e 2020.  

Área (ha) 

Uso do solo 2005 2010 2015 2020 

Solo exposto 332.463,4332 282.139,2001 375.321,0602 311.915,8715 

Vegetação 149.876,9439 145.731,2402 65.397,5115 92.373,3036 

Agricultura 348.143,4231 402.863,2200 392.627,3373 428.981,6731 

Próximo à água 7.445,5422 7.195,6801 4.583,4313 4.658,4922 

Total 837.929,3404 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

4.3.3 Mapeamento de densidade de focos de incêndio na área de estudo 

 

Através de técnicas de geoprocessamento foi possível realizar o mapeamento da 

densidade dos focos de calor dentro do município de Rio Verde – GO do ano de 2005 até 

o ano de 2020 (Figura 4.3). Após análise pelo algoritmo de análise estatística de pontos 

através do seu raio em ambiente de SIG foi gerado o mapa de densidade de focos de calor 

e classificado em cinco zonas, foram elas: muito baixa, baixa, média, alta e muito alta.  

Figura 4.3 – Mapa de densidade de focos de calor em Rio Verde – GO. 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 
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Através da análise do mapa de densidade de Kernel verificou-se concentração de 

focos de calor na região centro-oeste, centro-sul, sudeste e extremo nordeste do 

município. Todas estas regiões possuem suas áreas quase que na totalidade cobertas por 

atividades voltadas ao agronegócio, com biomassa adequada para a manutenção de 

incêndios ou queimadas (SCHOLTZ et al., 2020; SEYDI et al., 2021).  

A concentração dos focos na região centro-oeste está diretamente ligada a 

densidade populacional dessa região que é maior que o restante do município, muito em 

decorrência de perímetro urbano estar localizado nessa área. Além disso, a BR-060 

rodovia de grande tráfego de veículos é responsável pelo escoamento de grãos oriundos 

do sudeste goiano que atravessa a região (DANTAS et al., 2021). Consequentemente, o 

tráfego de veículos, assim como a disposição de estradas e residências favorecem a 

ocorrência de incêndios ou queimadas. (POURGHASEMI et al., 2020; 

GHORBANZADEH et al., 2019).  

A região centro-sul do município, por sua vez, sofre grande influência da GO – 

174 e a GO – 422, ambas regiões com muita movimentação humana por causa das granjas 

existentes na localidade. Outro fator relevante para a região centro-sul é a topografia, a 

região possui orientação do relevo e declividade com características que lhe torna mais 

propícia a propagação de incêndios ou queimadas dentro do município (VALLEJO-

VILLALTA et al., 2019; KOCHER et al., 2017). 

A região nordeste do município sofre influência das estradas, principalmente 

através da passagem da GO – 050. A região possui maior número de residências, em 

decorrência do assentamento rural Pontal dos Buritis, que acarreta maior risco de ignição 

pelo contato antrópico. A alta concentração de focos de calor para a região sudeste do 

município possui relação direta com a localização dos distritos de Ouroana e Riverlândia 

que geram aumento da densidade populacional na área. Ao mesmo tempo que as GO – 

501, GO – 527, GO – 452 e GO – 164 cortam toda a região sudeste aumentando a 

probabilidade de contato antrópico pelas zonas de influência destas estradas. 

4.3.4 Distribuição espaço-temporal dos focos de calor entre os anos de 2005 e 2020 no 

município de Rio Verde – GO 
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A contabilização dos focos de calor para o município de Rio Verde – GO foi 

subdivido em períodos de estiagem (outubro a março) e chuvoso (abril a setembro). Foi 

possível observar crescimento, para os primeiros anos no número de foco de calor com 

queda em sequência entre os anos de 2012 e 2016 e novo crescimento no número destes 

eventos. Nos anos de 2019 e 2020, por exemplo, foram verificados números superiores a 

aproximadamente 88% dos anos estudados, conforme Figura 4.4.  

Figura 4.4 – Número de focos de incêndio para o município de Rio Verde, para os períodos 

seco e chuvoso. 

 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

A partir da avaliação temporal dos focos de calor e posterior verificação de suas 

ocorrências entre as estações típicas da região (duas estações bem definidas), a próxima 

observação do estudo foi o seu comportamento espacial. Consequentemente com a 

identificação dos usos e ocupações do solo para a região foi possível relacionar estas 

variáveis com o objetivo de descrição completa do comportamento destes eventos no 

município (Tabela 4.7). 

Tabela 4.7 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da 

cobertura do solo, com margem máxima de 3 anos entre as estações climáticas para o 

município de Rio Verde – GO. 

 PC PS 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

2005 13 5 13 1 32 86 28 39 3 156 

2006 9 6 7 1 23 96 43 58 0 197 

2007 14 8 12 0 34 177 59 106 4 346 

2008 14 6 16 1 37 146 58 119 2 325 
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2009 11 1 11 0 23 68 22 65 0 155 

2010 9 9 9 0 27 188 55 122 7 372 

2011 8 3 13 0 24 110 42 97 6 255 

2012 11 15 10 2 24 78 34 70 2 255 

2013 7 0 7 0 14 88 9 89 0 186 

2014 14 3 19 0 36 64 11 41 1 117 

2015 17 4 19 0 40 90 9 61 5 165 

2016 18 2 20 0 40 77 6 35 1 119 

2017 35 5 19 1 60 130 23 93 3 249 

2018 14 1 18 0 33 52 21 64 1 138 

2019 28 10 30 1 69 159 30 156 3 348 

2020 31 11 45 0 87 149 28 69 10 256 

Σ 253 89 268 7 603 1758 478 1284 48 3639 

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos 

d’água); AGA (áreas de agricultura); PC (número de focos de calor para o período chuvoso em relação a 

cada uso do solo); PS (número de focos de calor para o período seco em relação a cada uso do solo); Σ 

(soma do número de focos de incêndio). 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

Os anos de 2007, 2010 e 2019 foram os anos que apresentaram maiores números 

de focos de incêndio com o total de 380, 399, 417, respectivamente. Por outro lado, os 

anos de 2014, 2016 e 2018 foram os anos que apresentaram menores números de focos 

de incêndio com o total de 153, 159, 171, respectivamente. Em relação ao comportamento 

temporal o número de focos de incêndio é crescente nos primeiros anos (2005 – 2011), 

posteriormente ocorre diminuição (2012 – 2016) e com nova crescente nos últimos anos 

(2017 – 2020).  

Em análise temporal global notou-se crescimento do número de focos de calor 

para o município nos últimos 16 anos. Isso pode estar associado ao aumento da ação 

antrópica sobre a região que se intensificou nos últimos anos pelo crescimentos das 

atividades econômicas voltadas ao agronegócio (RODRIGUES et al., 2020; 

BUSCHINELLI et al., 2020). 

Em relação as estações do ano em todos os períodos secos compõem ao menos 

74,6% (ano de 2020) do total de casos de focos de calor para cada ano (Tabela 4.8). 

Observou-se nos anos de 2010 e 2013, proporcionalmente as maiores contribuições no 

número de focos de calor para o período seco em relação chuvoso com 93,2% e 93% do 

total, respectivamente. Ambos os anos que apresentaram menor precipitação em relação 

à média histórica para a região de Rio Verde – GO (1.493 mm anuais) (INMET, 2022). 
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Tabela 4.8 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da 

cobertura do solo, com margem máxima de 3 anos entre as estações climáticas para o 

município de Rio Verde – GO. 

 PTC (%) PTS (%) 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

2005 6,9 2,7 6,9 0,5 17,0 45,7 14,9 20,7 1,6 83,0 

2006 4,1 2,7 3,2 0,5 10,5 43,6 19,5 26,4 0 89,5 

2007 3,7 2,1 3,2 0 8,9 46,6 15,5 27,9 1,1 91,1 

2008 3,9 1,7 4,4 0,3 10,2 40,3 16,0 32,9 0,6 89,8 

2009 6,2 0,6 6,2 0,0 12,9 38,2 12,4 36,5 0,0 87,1 

2010 2,3 2,3 2,3 0 6,8 47,1 13,8 30,6 1,8 93,2 

2011 2,9 1,1 4,7 0 8,6 39,4 15,1 34,8 2,2 91,4 

2012 5,0 6,8 4,5 0,9 17,1 35,1 15,3 31,5 0,9 82,9 

2013 3,5 0 3,5 0 7,0 44,0 4,5 44,5 0 93,0 

2014 9,2 2,0 12,4 0 23,5 41,8 7,2 26,8 0,7 76,5 

2015 8,3 2,0 9,3 0 19,5 43,9 4,4 29,8 2,4 80,5 

2016 11,3 1,3 12,6 0 25,2 48,4 3,8 22,0 0,6 74,8 

2017 11,3 1,6 6,1 0,3 19,4 42,1 7,4 30,1 1,0 80,6 

2018 8,2 0,6 10,5 0 19,3 30,4 12,3 37,4 0,6 80,7 

2019 6,7 2,4 7,2 0,2 16,5 38,1 7,2 37,4 0,7 83,5 

2020 9,0 3,2 13,1 0 25,4 43,4 8,2 20,1 2,9 74,6 

�̅� 6,4 2,1 6,9 0,2 15,5 41,8 11,1 30,6 1,1 84,5 

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos 

d’água); AGA (áreas de agricultura); PTC (porcentagem do número de focos de calor para o período 

chuvoso em relação ao total); PTS (porcentagem do número de focos de calor para o período seco em 

relação ao total); �̅� (média de dados) 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

Isso acontece pela baixa umidade do ar que causa perda de conteúdo de água da 

vegetação para a manutenção de suas funções, e, consequentemente ocasiona aumento 

considerável no risco de ignição (SANNIGRAHI et al., 2020). Os usos dos solos como 

AEP, AVE e AAG possuem biomassa que em condição de baixa umidade são excelentes 

combustíveis (FERNANDES et al., 2020; SCHOLTZ et al., 2020; SEYDI et al., 2021). 

Quanto as classes de uso e ocupação do solo as classes que apresentaram os 

maiores números de focos de calor foram a AES e AAG, respectivamente, com a primeira 

classe com número superior em 13 anos dos 16 anos estudados (exceto 2013, 2014 e 

2018), Tabela 4.9. As classes AEP e AAG para municípios como o de Rio Verde – GO 

apresentam dinâmica muito grande entre os períodos de estiagem e chuvosos. Isso é 

consequência de um município que possui como principais culturas a soja, milho e sorgo 

com área plantada de 390.000 ha, 323.000 ha e 45.000 ha, respectivamente, que são 

consideradas culturas de ciclo curto (IBGE, 2020).  
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Tabela 4.9 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da 

cobertura do solo, com margem máxima de 3 anos entre e as estações climáticas para o 

município de Rio Verde – GO. 

 PCA (%) PSA (%) 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

2005 40,6 15,6 40,6 3,1 100 55,1 17,9 25,0 1,9 100 

2006 39,1 26,1 30,4 4,3 100 48,7 21,8 29,4 0 100 

2007 41,2 23,5 35,3 0 100 51,2 17,1 30,6 1,2 100 

2008 37,8 16,2 43,2 2,7 100 44,9 17,8 36,6 0,6 100 

2009 47,8 4,3 47,8 0 100 43,9 14,2 41,9 0 100 

2010 33,3 33,3 33,3 0 100 50,5 14,8 32,8 1,9 100 

2011 33,3 12,5 54,2 0 100 43,1 16,5 38,0 2,4 100 

2012 28,9 39,5 26,3 5,3 100 42,4 18,5 38,0 1,1 100 

2013 50,0 0 50,0 0 100 47,3 4,8 47,8 0 100 

2014 38,9 8,3 52,8 0 100 54,7 9,4 35,0 0,9 100 

2015 42,5 10,0 47,5 0 100 54,5 5,5 37,0 3,0 100 

2016 45,0 5,0 50,0 0 100 64,7 5,0 29,4 0,8 100 

2017 58,3 8,3 31,7 1,7 100 52,2 9,2 37,3 1,2 100 

2018 42,4 3,0 54,5 0 100 37,7 15,2 46,4 0,7 100 

2019 40,6 14,5 43,5 1,4 100 45,7 8,6 44,8 0,9 100 

2020 35,6 12,6 51,7 0 100 58,2 10,9 27,0 3,9 100 

�̅� 41,0 14,5 43,3 1,2 100 49,7 13,0 36,1 1,3 100 

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos 

d’água); AGA (áreas de agricultura); PCA (porcentagem número de focos de calor para o período chuvoso 

em relação a cada uso do solo); PSA (porcentagem número de focos de calor para o período seco em relação 

a cada uso do solo); �̅� (média de dados) 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

Além da extensa área de cobertura dentro do município, regiões voltadas ao 

agronegócio possuem probabilidade maior de incêndios, principalmente quando outros 

fatores como proximidade de residências e estradas estão presentes (ALVARADO et al., 

2017).  Outro fator envolvido, as culturas agrícolas presentes são temporárias em Rio 

Verde, com curto período entre plantio e colheita acarretando mudanças constantes de 

cobertura do solo ao longo do ano, justificando o alto número de focos de calor para o 

uso do solo AEP (SOUZA et al., 2020; BARRETO, 2018).  

Nesses locais a biomassa é oriunda não somente das espécies vegetais presentes 

do ciclo de plantio atual. Mais de 90% dos agricultores da região utilizam de Sistemas de 

Plantio Direto (SPD), que ao manter a biomassa sem conteúdo de água da última colheita 

sobre o solo, fornece o material para ignição ou manutenção de incêndio (MARTINS et 

al., 2019). A classe AAG possui número menores de focos em relação a AEP, em virtude 

de enquadrar zonas com risco inferior de manutenção e ignição de incêndios como áreas 

irrigadas ou culturas com ciclo entre o plantio e colheita maior (nestes casos maior 
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período do ano com elevado conteúdo de água na biomassa que diminui a 

inflamabilidade) (GHORBANZADEH et al., 2019).  

Para todos os anos estudados, as classes AVE e APA apresentaram os menores 

números de focos de calor, com a classe AVE com quantidade maior de focos para todo 

o período estudado. Tanto os usos e coberturas de solo enquadrados como AVE e APA 

foram os que apresentaram menor cobertura de área para todo o município.  

Consequentemente o número de focos de incêndio para estas áreas é significativamente 

menor.  

Além disso, áreas de floresta nativa dentro do município de Rio Verde – GO são 

em sua maioria de fisionomia conhecida como cerradão. O cerradão ou a savana 

florestada possuem características semelhantes a floresta, visto que apresentam formação 

de dossel e cobertura arbórea entre 50-90%, embora floristicamente tenham muitos 

representantes vegetais característicos do cerrado sentido restrito (GUILHERME et al., 

2020).   

A classe AVE apesar de possuir comunidade de flora com várias espécies do 

cerrado brasileiro é menos susceptível a incêndios, a maior parte de suas áreas é formada 

por florestas nativas e florestas plantadas (eucalipto), ambas com sua base foliar em 

altitude maior (JUVANHOL et al., 2021). Além disso, em comparação com o cerrado 

strictu sensu, que possui vasta ocupação por espécies de gramíneas com alta 

inflamabilidade, o cerradão em decorrência do sombreamento e do baixo espaçamento 

entre espécies não apresenta a mesma capacidade de combustão (ARAÚJO et al., 2017; 

CATRY et al., 2010). 

Em apenas quatro dos anos do período estudado 2006, 2007, 2012 e 2017, a classe 

AEP possui número maior de focos de calor para o período chuvoso do que a classe AAG. 

Durante o período chuvoso as regiões classificadas como AEP não se encontram durante 

toda a estação com biomassa disponível, tendo em vista o tempo de condição de solo 

exposto durante a preparação e primeiras fases do ciclo das culturas temporárias 

(GIONGO et al., 2019). Em contrapartida, na superfície do solo para as áreas de classe 

AAG encontram por quase todo o período com biomassa disponível para ignição apesar 

de se apresentar com alta umidade por causa da estação (BARRETO, 2018; WHITE et 

al., 2017). 
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Com exceção do ano de 2012 (7% do AVE contra 5% do AAG para o período 

chuvoso) todos os demais anos a classe AAG apresentou número de focos de calor 

superior ao da classe AVE. Em todos os anos a classe APA apresentou o menor número 

de focos de calor para o município (contribuição sempre inferior a 3% independente do 

ano).  

4.5 Conclusão 
 

Verificou-se que o município de Rio Verde – GO sofreu aumento no número de 

focos de calor entre 2005 e 2020 (16 anos). Os usos do solo que apresentaram maior 

incidência de incêndios foram os ocupados pelo agronegócio da região. Dentro das 

análises referentes ao uso e ocupação do solo, verificou-se ainda que as áreas classificadas 

como AAG apresentaram maior número de focos de calor para o período chuvoso. 

Verificou-se também número muito maior de focos de calor no período seco em relação 

ao período chuvoso. E, por fim, região centro-sul, centro-oeste, extremo nordeste e 

extremo sudeste são os locais que apresentaram maior número de ocorrência desses 

eventos no município.  
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RESUMO 

 

Os danos ocasionados pelos incêndios causam grandes prejuízos todos os anos para áreas 

como a saúde pública, economia e o meio ambiente. O presente trabalho objetivou realizar 

o mapeamento risco de incêndio dentro do município de Rio Verde – GO.  Vários fatores 

que influenciam na ocorrência de incêndios como orientação do relevo, declividade, 

densidade populacional, proximidade a residências, rede de estradas e uso e ocupação da 

terra, foram levados em consideração. Os pesos apropriados das variáveis foram 

designados usando o método de Processo Analítico Hierárquico (PAH). O índice foi 

divido em cinco classes: água, baixo, moderado, alto e muito alto. A classe mais presente 

no município foi a quarta classe (grau de risco alto), seguida pela classe 3 (grau de risco 

moderado) e por último a classe 2 (grau de risco baixo). Posteriormente, para a análise 

comparativa entre os focos de calor e o índice de risco de incêndio foram extraídos através 

dos pontos os valores e verificado a classe de enquadramento. As regiões que 

apresentaram grau risco considerado baixo (classe 2) apresentaram porcentagem de 

16,36% do total de focos de calor, a terceira classe (grau de risco moderado) apresentou 

o equivalente a 36,29% do total de focos de calor e a classe 4 (alto risco) apresentou o 

equivalente a 46,72% do total de focos de calor.  Portanto, a determinação de um índice 

de risco de incêndio para o município se mostrou eficiente e adequado para a avaliação 

espacial da distribuição dos eventos de queimadas ou incêndios no município. 

 

Palavras-chave: Queimadas, modelagem, vegetação, sensoriamento remoto. 
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ABSTRACT 

 

The damage caused by fires causes great loss every year to areas such as public health, 

economy and the environment. The present work aimed to carry out the fire risk mapping 

within the municipality of Rio Verde - GO. Several factors that influence the occurrence 

of fires such as relief orientation, slope, population density, proximity to residences, road 

network and land use and occupation, were considered account. The appropriate weights 

of variables were assigned using the Analytical Process Hierarchy (PAH) method. The 

index was divided into five classes: water, low, moderate, high and very high. The most 

present class in the city was the fourth class (high risk degree), followed by class 3 

(moderate risk degree) and finally class 2 (low risk degree). Subsequently, for the 

comparative analysis between the hotspots and the fire risk index, the values were 

extracted through the points and the framing class was verified. The regions that presented 

the low risk degree (class 2) presented a percentage of 16.36% of the total hotspots, the 

third class (moderate risk degree) presented the equivalent to 36.29% of the total hotspots 

and class 4 (high risk) presented the equivalent of 46.72% of the total number of hotspots. 

Therefore, the determination of a fire risk index for the municipality proved to be efficient 

and adequate for the spatial assessment of the distribution of fire events in the 

municipality. 

 

Keywords: Burning, modeling, vegetation, remote sensing. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



55 
 

 

 

5.1 Introdução 

 

 

Os incêndios são formas descontroladas de combustão de biomassa que acarretam 

intensa liberação de calor e provocam grandes prejuízos a biodiversidade, ao 

agronegócio, ao ciclo hidrológico e ao ciclo do carbono (PEREIRA et al., 2016 (a); 

PARKS et al., 2018). Esses prejuízos diminuem a capacidade das florestas de fornecerem 

suporte aos seres vivos, além de diminuir a capacidade do solo de administrar as novas 

espécies (EUGENIO et al., 2016). A queima por vários períodos de estiagem pode levar 

à perda definitiva do patrimônio genético de uma região com a mudança integral da 

paisagem (VALLEJO-VILLALTA et al., 2019; GHORBANZADEH et al., 2019(a)). 

O conhecimento sobre as consequências dos incêndios florestais sobre o meio 

ambiente e a economia evidencia a necessidade de estabelecer ações de controle, 

prevenção e organização para combate (KANGA et al., 2017). Conforme os estudos de 

Vettorazzi & Ferraz (1998), os incêndios florestais podem ter risco de mapeados através 

da escala de incidência, por meio dos fatores que corroboram com a sua ocorrência. 

Este zoneamento pode ser descrito como a representação da superfície de interesse 

subdividida em áreas específicas, através da importância dos fatores e seu potencial de 

ocorrência e propagação de incêndios (ARGAÑARAZ et al., 2018). A partir deste 

mapeamento é possível ter a visualização da distribuição espacial do risco da determinada 

localidade e posteriormente a adequação do local com equipamentos de controle 

proporcionais a este risco (GHORBANZADEH et al., 2019 (a)).  

O mapa de risco de incêndio mencionado parte de um pressuposto que vários 

fatores contribuem para a ocorrência da ignição de incêndio e mais fatores estão 

relacionados a sua propagação (POURGHASEMI et al., 2020; VALLEJO-VILLALTA 

et al., 2019). São estes os fatores biológicos (uso e ocupação da terra), físico (orientação 

do relevo e declividade) e socioeconômico (densidade populacional e proximidade a 

residências e rede de estradas) (CATRY et al., 2009; JUVANHOL et al., 2016; PARKS 

et al., 2018).  

Entre os biomas brasileiros o cerrado foi um dos biomas mais atingidos pelos 

incêndios com cerca de 63 mil focos de calor detectados somente no ano de 2020 (INPE, 

2021).  Somente o estado de Goiás apresentou 5730 focos de incêndio como mais de 9% 
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do total (quarta posição) entre os 12 estados do Brasil, atrás apenas de estados em que 

conversão de zonas florestais em pastagem por queima é intensa. O município de Rio 

Verde é o terceiro em número de focos de calor no estado com 201 casos somente em 

2020 (INPE, 2021). 

Conhecida como a capital do agronegócio do estado, Rio Verde é o município 

com maior produção de grãos em Goiás com cerca 3,76 milhões de toneladas, somente 

no ano de 2020, ou seja, 14% de toda a produção (IBGE, 2020). Em territórios como o 

de Rio Verde – GO informações relacionadas a risco de incêndio são extremamente 

relevantes, visto aos danos que esses eventos podem causar nas estruturas de apoio ao 

agronegócio (SILVA et al., 2020). 

O mapeamento do risco de incêndio no município fornecerá base sólida para 

facilitação nas tomadas de decisão referentes ao planejamento territorial (OLIVEIRA et 

al., 2017; EUGENIO et al., 2016). As informações do índice poderão ser utilizadas por 

entidades públicas como a equipe do corpo de bombeiros, governo municipal, ou 

entidades privadas na gestão de empreendimento voltados ao agronegócio, por exemplo 

(TWIGG et al., 2017). 

Nesse sentido, o objetivo desta pesquisa foi realizar o levantamento dos fatores 

mais relevantes dentro do município de Rio Verde necessários para a obtenção do mapa 

de risco de incêndio. Também, determinar o índice de risco de incêndio para o município 

e relacioná-lo com os dados de focos de calor captados pelo sensor MODIS dos satélites 

AQUA e TERRA, entre 2005 e 2020 (16 anos). 

 

5.2 Material e métodos 

 

 

5.2.1 Caracterização da área de estudo 

 

A região de estudo é o município de Rio Verde em Goiás (Figura 5.1) que está 

localizado na região sudoeste do Estado, a cerca de 231 quilômetros de Goiânia. A 

perímetro urbano do município possui seu centroide nas coordenadas geográficas de 

latitude 17º 43’ 53” S e longitude 50º 35’ 18” O, a altitude de 748 metros acima do nível 

do mar (Prefeitura Rio Verde, 2018). A localidade de estudo abrange a área de 8.379,661 

Km² (IBGE, 2010). 
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Figura 5.1 - Localização das áreas de estudos no município de Rio Verde, Goiás, Brasil. 

 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

A fitofisionomia predominante na região é o Cerradão, caracterizado por 

formação florestal com características esclerófilas e xeromórficas com árvores que podem 

alcançar até 15 metros de altura (PINHEIRO et al., 2020). O clima do município é o 

tropical úmido, classificado por Köppen e Geiger como Aw com pluviosidade média 

anual de 1.539 mm (INMET, 2021). Segundo o último censo, possui a população de 

176.424 habitantes com previsão de 241.218 habitantes para o ano de 2021 (IBGE, 2010).  

5.2.2 Aquisição de dados orbitais 

 

Os dados de orientação do relevo e declividade foram determinados de imagens 

de um Modelo Digital de Elevação (MDE) oriundo do satélite ALOS. Os dados foram 

adquiridos através da plataforma Alaska Satellite Facility (ASF), gerida pela National 

Aeronautics and Space Administration (NASA). Esta plataforma gera produtos corrigidos 

geometricamente e radiometricamente através do radar de abertura sintética (SAR) e 

apresenta os dados no formato GeoTiff, compatível com para aplicação em Sistemas de 

Informações Geográficas (SIG) (CARREIRAS et al., 2017). 
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A correção radiométrica do terreno aborda dois aspectos do ajuste dos efeitos da 

visão lateral de geometria das imagens SAR (GENS, 2015). Inicialmente, as distorções 

geométricas são corrigidas através da utilização de um MDE (SHAWKY et al., 2019). 

Posteriormente, o brilho ou radiometria é ajustado no regiões de escorço e escala e 

finalmente é aplicado a abordagem de integração pixel-área para normalizar 

radiometricamente as imagens SAR (SMALL, 2011; NICOLAU et al., 2021). 

Já os dados referentes a densidade demográfica foram obtidos através dos limites 

censitários indicados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE) por meio 

do CENSO 2010, disponibilizados no formato shapefile. A base de dados referente ao 

número de moradores por domicílio particulares ou população residente em domicílios 

particulares permanentes para manipulação é fornecida no formato de planilhas (software 

excel), propício a manipulação com base na tabela de atributos do arquivo shapefile 

(IBGE, 2010). 

Por fim, a classificação do uso e ocupação do solo foi realizada através do 

processamento de dados de imagens do satélite Landsat 8.  As imagens obtidas foram do 

ano de 2020 com dados referentes a refletância de superfície das bandas espectrais 2, 3 e 

4 para o sensor OLI (Landsat 8). As imagens foram obtidas da plataforma ESPA (EROS 

Science Processing Architecture) do Serviço Geológico Americano (USGS). 

As imagens de refletância de superfície do Landsat 8 geradas pela ESPA são 

baseadas no algoritmo Land Surface Reflectance Code (LaSRC) (versão 1.4.1, USGS, 

2020). Este modelo faz o uso da banda costeira de aerossóis para realizar testes de 

inversão e os dados climáticos auxiliares do MODIS para posteriormente serem aplicados 

em modelo único de transferência radiativa (VERMOTE et al., 2016; ILORI et al., 2019). 

5.2.3 Processamento de Dados 

 

Os procedimentos para processamento de imagem, correção e execução dos dados 

referentes a obtenção do uso do solo, orientação de relevo, declividade, densidade 

populacional, proximidade a residências e rede de estradas foram realizadas pelo software 

QGIS versão 3.16.  

5.2.4 Fatores relevantes ao risco de incêndio florestal  

 

Com base nos princípios da particularidade regional foram selecionados três tipos 

de fatores de risco de incêndio florestal na área de estudo: biológico (uso e ocupação da 
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terra), físico (orientação do relevo e declividade) e socioeconômico (densidade 

populacional e proximidade a residências e rede de estradas). 

5.2.5 Fatores biológicos 

 

5.2.5.1 Uso e ocupação do solo 

 

O modelo classificação da condição foi realizado através de amostragens de áreas 

que possuíam características que lhe enquadravam nas regras referentes à cobertura de 

solo especificada. A classe AEP representou toda a porção de áreas que para o período 

considerado apresentava condição de solo exposto com a inclusão das áreas edificadas 

(apresentam refletância de superfície com intervalo de variação semelhante).  A classe 

AVE representou as áreas com vegetação arbórea em fase intermediária e clímax. A Área 

de agricultura (AAG) constituída por áreas de agricultura de porte baixo e médio e APA 

representou áreas próximas de corpos d’água 

Posteriormente, a partir da avaliação visual através do Basemap do Qgis versão 

3.14 e validação de imagens Google Earth foram identificadas as áreas de controle que 

atendia as classes descritas. Em seguida foi realizado a delimitação das áreas 

especificadas e os valores referentes a refletância de superfície extraídos. A partir desses 

dados foi possível estabelecer intervalos de valores de refletância característico para cada 

uma das classes especificadas. 

Sua construção foi realizada analisando os valores máximos e mínimos dos 

parâmetros espectrais para diferentes usos do solo. Posteriormente, foram extraídos 

valores de referências para usos do solo de controle dentro do Município de Rio Verde. 

Esses valores serviram como base para construção do algoritmo de árvore de decisão. 

A escolha das áreas de referências foi realizada a partir da interpretação visual de 

áreas conhecidas utilizando a ferramenta Google Earth. Dessa maneira, foi construído a 

condição que classificou os diferentes usos do solo com base nos limites (máximo e 

mínimo) dos parâmetros supracitados. As classificações de uso do solo (Figura 5.2) foram 

validadas a partir de uma matriz de confusão que permite avaliar a qualidade obtida da 

classificação a partir da comparação com dados de referências (FIELDING & BELL, 

1997; TREMEA et al., 2020). 
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Figura 5.2 – Mapeamento do uso e ocupação do solo para o ano de 2020 e classificação de 

suas áreas de influência dentro do município de Rio Verde – GO. 

 Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

5.2.6 Fatores físicos 

5.2.6.1 Orientação do relevo 

 

A orientação do relevo possui grande influência sobre o risco de incêndio de uma 

determinada área (HE et al., 2017). Isso acontece pela maior ou menor incidência de 

radiação solar sobre a vegetação de acordo com a inclinação do terreno (SANTOS et al., 

2015). As consequências são mudanças significativas na composição de espécies das 

áreas consideradas sobre efeito de sombreamento em relação as regiões de sol pleno 

(LIMA et al., 2017; TAN et al., 2018). 

A partir de imagens de satélite de MDE do satélite ALOS sensor de micro-ondas 

PALSAR e posteriormente aplicação de técnicas de sensoriamento remoto (algoritmo 

hillshare) foi possível verificar as condições de sombreamento da determinada região 

(JAXA, 2018; LIAO et al., 2020). Através das diferenças de altitude entre pontos 

trianguláveis é possível determinar o sombreamento de um determinado local frente a 

radiação solar de acordo com a inclinação do terreno (GUTH et al., 2021). 
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Em função das condições de iluminação solar, a variável orientação do relevo foi 

classificada em 6 categorias (Figura 5.3): Relevo plano, Relevo escuro (112,5º-247,5º), 

Relevo semiescuro (67,5º-112,5º), Relevo semi-iluminado (22,5º-67,5º), Relevo 

iluminado (247,5º-337,5º) e Relevo em pleno Sol (Norte (337,5º-22,5º) (SANTOS, 2015; 

GHORBANZADEH et al., 2019 (a)). 

 

Figura 5.3 – Mapeamento da orientação do relevo e classificação de suas áreas de 

influência dentro do município de Rio Verde – GO. 

 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 

5.2.6.2 Declividade 

 

A declividade de um terreno possui grande influência em eventos de incêndios 

com interferência direta em sua orientação, velocidade de propagação das chamas 

(KOCHER et al., 2017). As áreas com declives mais acentuados apresentam risco 

potencial de incêndios maior do que as regiões com declive mais suave (VALLEJO-

VILLALTA et al., 2019). A partir de imagens de satélite de MDE do satélite ALOS sensor 

de micro-ondas PALSAR e posteriormente aplicação de técnicas de geoprocessamento 

(algoritmo slope) foi possível verificar as condições de declividade do município (JAXA, 

2018; LIAO et al., 2020). 
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Através do algoritmo slope foi possível calcular a declividade a partir da taxa de 

alteração da elevação de uma célula até a próxima em um MDE (SHI et al., 2019). Para 

representar o grau de risco ao incêndio florestal, a variável declividade foi classificada 

em 5 categorias (Figura 5.4): Suavemente ondulado (0-5º), Ondulado (5º-15º), fortemente 

ondulado (15º-25º), Inclinado (25º-35º) e fortemente inclinado (>35º) (VALLEJO-

VILLALTA et al., 2019; SANTOS et al., 2015). 

 
Figura 5.4 – Mapeamento da declividade e classificação de suas áreas de influência dentro 

do município de Rio Verde – GO. 

 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

5.2.7 Fatores socioeconômicos 

 

5.2.7.1 Densidade populacional 

 

O número de pessoas que ocupam determinada localidade possui papel 

fundamental na quantidade de incêndios sobre a área pela maior probabilidade de ignição 

por ação antrópica nessas regiões.  Para determinar a densidade populacional (número de 

pessoas por unidade de área) foi aplicado a equação 1 (DEICHMANN, 1996).  
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𝐷𝑖 =
𝑃𝑖

𝐴𝑖
 

Eq. (1) 

Em que, Di: densidade populacional em unidade de área 𝑖; Pi: correspondente população; 

e Ai: área de terra da unidade.  

Em que: Ai é os limites censitários do município delimitado pelo IBGE através do 

censo do ano de 2010 e Pi corresponde a número moradores por domicílio particulares 

ou população residente em domicílios particulares permanentes, também contabilizados 

do último censo.  Para representar a associação espacial da densidade populacional na 

área de estudo ao risco de ocorrência de incêndio, o mapa de densidade populacional foi 

classificado em 4 categorias (Figura 5.5): 0 ┤1 hab/ha, 1 ┤10 hab/ha, 10 ┤ 30 hab/ha e > 

30 hab/ha. 

 

Figura 5.5 – Mapeamento da densidade populacional e classificação de suas áreas de 

influência dentro do município de Rio Verde – GO. 

 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

5.2.7.2 Proximidade a residências 
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A proximidade a residências possui grande importância no mapeamento de risco 

de incêndio, para a determinada região (GHORBANZADEH et al., 2019 (b)). Visto que 

a ação antrópica é o principal fator responsável pela ignição de incêndios, o conhecimento 

de suas posições (coordenadas) dentro do município é fator decisivo nesses estudos 

(OLIVEIRA et al., 2020; PEREIRA et al., 2016 (b)). 

A partir desta perspectiva, a determinação da localização das residências dentro 

do município é de suma importância para o processo de classificação das zonas de risco 

(CANU et al., 2017). Logo, tendo em vista a sua importância, através técnicas de 

geoprocessamento foi determinado a posição das residências dentro do município e, 

posteriormente aplicou-se superfície de distâncias para diferenciação de risco para cada 

zona. Para casos em que ocorreu sobreposição de zonas de risco, em virtude da 

proximidade existente entre residências, prevaleceu a zona de maior risco. A classes 

foram criadas com base na distância euclidiana e rotulado em 4 categorias (Figura 5.6): 

< 500m, 500 – 1000m, 1000 – 1500m e > 1500m. 

 

Figura 5.6 – Mapeamento das residências e classificação de suas áreas de influência dentro 

do município de Rio Verde – GO. 

 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 
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5.2.7.3 Proximidade rede de estradas 

 

Assim, como a demais variáveis socioeconômicas a proximidade das estradas 

possui forte influência para o acontecimento de eventos de queimadas ou incêndios 

(VALLEJO-VILLALTA et al., 2019). Ocorrendo porque a ação antrópica possui relação 

inversamente proporcional a proximidade de uma estrada (LEE et al., 2010; 

GHORBANZADEH et al., 2019 (b)). Dentro desta perspectiva, para o mapeamento do 

risco de incêndio das estradas foi realizado através da divisão em duas categorias rodovias 

e estradas rurais.  

As rodovias foram definidas como as estradas asfaltadas com duas ou mais faixas 

de rodagem e dois sentidos de tráfego. Dentro do município de Rio Verde – Go foram 

identificadas a BR – 60, BR – 452, GO – 333 e a GO – 174.  A BR – 060 liga o Distrito 

Federal (DF) até o município de Bela Vista (MS) e possui a extensão de 1459 Km. Dentro 

do município de Rio Verde a BR – 060 possui a extensão de 114,4 Km e atravessa o 

município de leste a oeste até o município de Jataí -GO.  

A BR – 452 por sua vez liga o município de Rio Verde – GO ao município de 

Itumbiara – GO e possui a extensão de 200 Km. Em relação a parcela presente dentro do 

município de Rio Verde – GO sua extensão é de 63,2 Km.  A GO – 333 é também uma 

das principais do município e liga Rio Verde – GO a Jandaia – GO com a extensão de 

150 Km, deste total 65,7 Km, dentro dos limites município.  

A GO – 333 liga o município de Rio Verde – GO a cidade de Paraúna – GO.  E, 

por último a GO – 174 que liga o município de Rio Verde ao oeste goiano, até o município 

de Aparecida do Rio Claro – GO com extensão de 263 Km. Dentro do município de Rio 

Verde a pista possui a extensão de 135,2 Km e sai do lado sul do município até o extremo 

norte.  

Por outro lado, as estradas rurais foram definidas como as que não possuem 

pavimentação e foram subdividas em estradas principais, estradas secundárias, estradas 

de acesso e vias internas. Foram consideradas a estradas principais as que apresentam 

bom padrão de construção com faixa de rodagem com largura superior a 5 metros, 

normalmente estas encontram-se ligadas diretamente a rodovias.   

As estradas secundárias encontram-se normalmente ligadas as estradas principais   

e são aquelas responsáveis pela divisão da paisagem. As estradas de acesso, normalmente 

encontram-se ligadas as estradas secundárias, estas são responsáveis pelo acesso ao 
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interior da paisagem. E, por fim, as vias internas que foram consideradas como vias que 

ligam a estradas de acesso as sedes e aos empreendimentos rurais de pequeno porte.  

Para a delimitação das categorias de malhas viárias foi utilizado a superfície de 

distâncias com o objetivo de estabelecer as zonas de influência das estradas. Em situações 

em que ocorreu sobreposição de zonas de risco, em virtude da proximidade existente entre 

estradas, prevaleceu a zona de maior risco. A classificação (Figura 5.7) empregou a escala 

de 500 a 1500 metros, no qual as rodovias e estradas principais, que possuem fluxo maior 

de deslocamento de veículos, foram empregados superfície de distâncias de 1500 e 1000 

metros, respectivamente (CHUVIECO & CONGALTON, 1989; PEW & LARSEN, 

2001; POURGHASEMI et al., 2020). 

Já as estradas secundárias e as estradas de acesso as vias internas foi aplicado a 

superfície de distâncias de 750 e 500 metros, respectivamente, dentro do mesmo 

raciocínio, visto que essas estradas possuem fluxo menor de veículos (pessoas) e 

consequentemente menos risco de ignição de incêndios. A distância euclidiana foi 

calculada a partir da polilinha de feição da estrada delimitada pelo Teorema de Pitágoras, 

Hab (Xa, Ya) e (Xb, Yb), para toda a sua extensão (CAVALCANTE et a., 2019). 

 

Figura 5.7 – Mapeamento das estradas e classificação de suas áreas de influência dentro 

do município de Rio Verde – GO. 

 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 
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5.2.8 Modelo de índice de incêndio 

 

Após o levantamento de todas as variáveis relevantes envolvidas no evento de 

incêndio foi possível realizar o mapeamento de risco de incêndio para o município de Rio 

Verde – GO. Para aplicação do modelo, os mapas temáticos foram rotulados com base 

nas características de cada variável envolvida. Dentro deste modelo, os fatores que 

apresentam o grau de importância maior para a ocorrência do evento de incêndio recebem 

peso mais elevado. 

 E, para cada fator envolvido perante a sensibilidade ao evento de incêndio de cada 

classe foram atribuídos níveis como muito alto, alto, moderado, baixo ou muito baixo. 

Através de técnicas de Sistemas de Informações Geográfica (SIG) foi possível montar um 

índice que determina o risco de incêndio para qualquer localização dentro do município. 

A Tabela 5.1 mostra um ranking com fatores com o peso mais elevado sobre aquele que 

apresenta maior importância para o índice de risco de incêndio, assim como as classes 

com os respectivos coeficientes de acordo com a sua sensibilidade a ocorrência do evento. 

 

Tabela 5.1 – Classes, níveis e coeficientes. 

Classes originais Nível de risco de incêndio Coeficientes 

Uso e ocupação do solo 

Agricultura em preparação Muito Alto 6 

Agricultura e pastagens Alto 5 

Vegetação Baixo 1 

Próximo a corpos d’água Muito Baixo 0 

Densidade populacional 

> 30 hab./ha Muito Alto 7 

10 ┤ 30 hab./ha Alto 5 

1 ┤10 hab./ha Moderado 3 

0 ┤1 hab./ha Baixo 1 

 Proximidade a residências 

< 500m Muito Alto 7 

500 – 1.000m Alto 5 

1000 – 1.500m Moderado 3 

> 1.500m Baixo 2 

Declividade 

Fortemente inclinado (>35º) Muito Alto 7 

Inclinado (25º-35º)  Alto 5 

Fortemente ondulado (15º-25º) Moderado 3 

Ondulado (5º-15º) Baixo 2 

Suavemente ondulado (0-5º) Baixo 1 

Orientação do relevo 

Relevo pleno Sol (337,5º-22,5º) Muito Alto 7 

Relevo iluminado (247,5º-337,5º) Alto 5 

Relevo semi-iluminado (22,5º-67,5º) Moderado 3 

Relevo semiescuro (67,5º-112,5º) Baixo 2 
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Relevo escuro (112,5º-247,5º) Baixo 1 

Proximidade das estradas 

Rodovias (1.500m) Muito alto 7 

Estradas principais (1.000m) Muito alto 7 

Estadas secundárias (750m) Muito alto 7 

Estradas de acesso (500m) Muito alto 7 

Zona Sem influência Nulo 0 
Fonte: (JUVANHOL et al., 2016, adaptado pelo autor). 

5.2.9 Determinação dos pesos dos índices 

 

Em seguida, os pesos apropriados das variáveis foram designados usando o 

método de Processo Analítico Hierárquico (PAH). Este método proposto por Saaty em 

1977 trata de uma análise multicritério em que os julgamentos dos critérios individuais 

são definidos através de uma síntese dos agentes de decisão (DARKO et al., 2018). Com 

base nesta ideia, foi realizado uma medida global para cada alternativa em que foi 

desenvolvida a classificação com base na sua ordem de importância.  

O grau de importância foi determinado pela observação das características 

intrínsecas ao município e pelo levantamento bibliográfico de informações e, 

posteriormente preenchido na matriz de decisão. Os pesos foram determinados em escala 

de julgamento que varia entre 1 e 9, no qual 1 representa critérios de mesma importância 

e 9 importância absoluta de um critério sobre o outro.  No geral, se a importância de um 

critério de 𝑋𝑖 em relação a 𝑋𝑗 é 𝑎𝑖𝑗, em seguida, 𝑋𝑗 em relação a 𝑋𝑖 deve ser 1/𝑎𝑖𝑗.  

A partir da matriz de comparação é registrado a importância estimada para cada 

fator em relação a todos os outros e consequentemente permite que os tomadores de 

decisão obtenham um conjunto de relações entre os fatores individualmente.  E, 

finalmente, foi realizado o cálculo da relação de consistência (RC) para avaliação do 

desempenho dos pesos estipulados. Na escala de avaliação valores inferiores a 0,1 

indicam que houve boa consistência dos pesos referentes a cada critério. Em caso de 

inconsistência entre a comparação de pares é necessário realizar a reavaliação. A matriz 

gerada possui uma ordem (n x m) de acordo com de fatores analisados, sendo esta 

recíproca, positiva e com a diagonal principal igual a 1. Para a aplicação do Processo 

Analítico Hierárquico seguem as etapas que se iniciam a partir de cada elemento na 

matriz, em que a seguinte condição deve ser satisfeita (Equação 2): 

                                                              aji =  
1

aij
                                                      Eq. (2) 

Em que: a = elementos da matriz; i = linha; j = coluna. 

As comparações realizadas seguiram os requisitos da equação 3: 
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                                                               aij =  
𝑃𝑖

Pj
                                                       Eq. (3) 

 

Em que: Pi = grau de importância do fator da linha i sobre o fator da coluna j; Pj = grau 

de importância o fator da linha j sobre o fator da coluna i. 

Posteriormente, após a realização do julgamento, a matriz de comparação A será montada 

da seguinte maneira (Equação 4): 

                                             A = 

(

 
 
 

𝑃1

P1
…

… 1

𝑃1

Pj
…

𝑃1

Pn
… … …

𝑃𝑖

P1
…

…
𝑃𝑛

P1

…
…

1 …
𝑃𝑖

Pn…
𝑃𝑛

Pj

1 …
… 1)

 
 
 

                                      Eq. (4) 

A partir da matriz A (Equação 4), é possível realizar a determinação dos pesos de cada 

um dos fatores. Para isso, inicialmente é realizado a soma de todos os elementos da coluna 

j, de acordo com, (Equação 5) 

 

                                             
𝑃𝑖

Pj
+⋯+ 

𝑃𝑖

Pj
+⋯+ 

𝑃𝑛

Pn
 = ∑ 𝑃𝑖𝑛

𝑖=1                                 Eq. (5) 

Em seguida, realiza - se a normalização da coluna j, (Equação 6), através da razão entre 

a Equação 3 pela Equação 5: 

 

                                                  

𝑃𝑖

𝑃𝑗

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1
𝑃𝑗

 = 
𝑃𝑖

𝑃𝑗
 . 

𝑃𝑗

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1

 = 
𝑃𝑖

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1

                                       Eq. (6) 

Portanto, o peso referente a uma linha i é calculado pela média aritmética entre seus 

termos: 

                                               𝑊𝑖 = (
𝑃𝑖

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1

+⋯+ 
𝑃𝑖

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1

 ) .  
1

𝑛
                                Eq. (7) 

 

Em seguida, realiza-se a obtenção dos pesos, em que se inicia a verificação da 

consistência dos julgamentos realizado através do cálculo do maior autovalor da matriz 

de comparação. A determinação do autovalor é realizada a partir do produto entre os 

valores normalizados (Equação 6) pelos seus respectivos pesos (Equação 7) e em seguida 

realiza-se a adição dos valores obtidos (Equação 8) 

                                                       λₘₐₓ = ∑ (𝑊𝑖.
𝑃𝑖

∑ 𝑃𝑖𝑛
𝑖=1

)𝑛
𝑖=1                                       Eq. (8)      

Em que: λₘₐₓ = Autovalor máximo 
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Posteriormente, calcula-se o índice de consistência, determinado pela equação (9), 

segundo Saaty (1980): 

                                                                 IC =
λₘₐₓ − 𝑛 

𝑛 − 1
                                             Eq. (9) 

Em que: IC = Índice de consistência; 

E, finalmente é realizado o cálculo da razão de consistência (Equação 10) que representa 

o índice de consistência da matriz de comparação de forma pareada (SAATY, 1980). Os 

valores obtidos que forem abaixo de 0,1 significam que não houve problemas referentes 

a inconsistências nos valores atribuídos no julgamento, porém em caso de valores 

superiores a 0,1 será necessário realizar uma nova avaliação. 

 

                                                                        RC = 
𝐼𝐶

𝐼𝑅
                                              Eq. (10) 

 Em que: RC = Razão de consistência; IR = Índice randômico. 

O índice randômico trata-se de um valor proposto de acordo com o número de 

fatores avaliados no processo de construção matricial (Tabela 5.2).  

 

Tabela 5.2 – Valores de IR (Índice Randômico) para matrizes de diferentes tamanhos.  

Quantidade de fatores 1 2 3 4 5 6 7 8 

Índice randônico 0,00 0,00 0,58 0,89 1,12 1,32 1,41 1,41 
(SAATY, 2005), adaptado pelo autor. 

 

Para a realização da análise multicritério PAH foi utilizado o modelo analítico de 

Combinação Linear Ponderada (CLP). Os valores que foram obtidos por este método são 

oriundos da padronização dos fatores em uma escala comum, com os seus respectivos 

pesos, para em sequência serem combinados através de uma média ponderada 

(PIMENTA et al., 2019).  

Os pesos que foram obtidos pelo método PAH permitem que novos valores sejam 

atribuídos as respectivas classes e caso necessário seja realizado modificações nos pesos, 

para que finalmente sejam exportados os mapas temáticos (REZENDE et al., 2017).  E, 

finalmente, através de ferramentas de processamento de dados de SIG foi inserido a 

Equação 11, proposta por Rosa em 2015, e extraído o índice de risco de incêndio para o 

município de Rio Verde – GO. As especificações das classes consideradas e respectivas 

siglas estão dispostas conforme Tabela 5.3. 

 

 

Tabela 5.3 – Tabela com especificações das classes consideradas e suas respectivas siglas. 
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Fatores envolvidos Sigla Número de classes 

Uso e ocupação do solo USO  k = 4 

Densidade populacional DEPO l = 4 

Proximidade a residências PRES j = 2 

Declividade DEC n = 5 

Orientação do relevo ORI m = 6 

Proximidade das estradas PES I = 4 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

RIF = PES.PESpi + PRES.PRESpi + USO.USOpi + DEPO.DEPOpi + ORI.ORIpi + 

DEC.DECpi                                                                                                              Eq. (11) 

Em que: pi = Pesos estatísticos calculado de cada fator 

5.2.10 Reclassificação das variáveis ambientais que compõem o modelo de risco de 

incêndio florestais 

 

Após ser realizado o cálculo conforme a equação proposta por Rosa em 2015, 

será verificado se o índice se adequou as condições do município. Caso o índice não 

apresente aproximação satisfatória, em relação os focos de calor detectados pela 

plataforma do BD queimadas, serão realizados ajustes para a adequação pertinente. As 

modificações poderão se estender tanto aos coeficientes como as classes originais, com 

mudança de intervalo de classe, introdução ou remoção de uma classe específica de um 

ou mais fatores. 

5.3 Resultados e discussões 

 

5.3.1 Determinação dos pesos dos fatores considerados 

  

Após a aplicação da metodologia proposta foi possível determinar os pesos para 

cada um dos fatores apresentados na matriz de comparação (Tabela 5.4). O valor de RC 

encontrado (0,0190) é menor do que 0,1 conforme orientação do autor.  

Tabela 5.4 – Matriz de comparação pareada e respectivos pesos dos fatores de influência ao 

risco de incêndio na área de estudo. 

Fatores DEC ORI DEPO USO PRES PES Pesos 

DEC 1 1 1/3 1/5 1/7 1/7  0,0421 

ORI 1 1 1/3 1/3 1/5 1/5 0,0519 

DEPO 3 3 1 1/3 1/3 1/3 0,1087 

USO 5 3 3 1 1/2 1/2 0,1903 

PRES 7 5 3 2 1 1 0,3035 

PES 7 5 3 2 1 1 0,3035 

RC 0,0190       
Fonte: Elaboração do autor (2022). 
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Posteriormente, após a substituição dos pesos foi possível determinar a equação para o 

cálculo do índice de incêndio.   

 

RIF = 0,3035.PES + 0,3035.PRES + 0,1903.USO + 0,1087.DEPO + 0,0519.ORI + 

0,0421.DEC                                                                                                               Eq. (12) 

5.3.2 Mapeamento de risco de incêndio 

 

Através da análise integrada de todos os fatores das variáveis espaciais 

consideradas que possuem influência na probabilidade de ignição e perpetuação de um 

evento, de um incêndio, foi possível determinar o índice de risco de incêndio para Rio 

Verde – GO (Figura 5.8). O índice de risco de incêndio foi determinado através da 

aplicação da Equação 12 em ambiente de SIG. E, por fim, esse foi divido em cinco classes, 

são elas: água, baixo, moderado, alto e muito alto.  

Figura 5.8 – Mapa de zona de risco de incêndio na área de estudo. 

 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

Conforme a Tabela 5.5, as regiões ocupadas por áreas próximas corpos d’água 

ocuparam a área de 3.489,57 ha, equivalente a 0,41%. As regiões que são ocupadas por 
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essa cobertura de solo possuem risco de ignição reduzidos, visto a baixíssima capacidade 

de combustão nesse ambiente (POURGHASEMI et al., 2020). Já regiões que 

apresentaram grau risco considerado baixo (classe 2) ocuparam a área de 173.428,62 ha, 

equivalente a 20,697 %. As regiões que apresentaram baixo risco normalmente não se 

encontram na zona de influência de nenhum fator de peso maior, na ocorrência de um 

incêndio como o PRES e o PES. Outro fator que possui forte influência nessa estrutura 

foi o USO que para essas regiões são ocupadas por classes com risco inferior de 

inflamabilidade como AVE e AAG, principalmente o segundo. 

Em relação a terceira classe (grau de risco moderado) suas regiões ocuparam a 

área de 313.502,09 ha, equivalente a 41,332 %. As regiões que apresentaram risco 

moderado possuem forte influência da localização das residências dentro do município. 

Estas regiões devido ao contato antrópico existente possuem probabilidade maior de 

ignição de um incêndio (OLIVEIRA et al., 2020; BUSCHINELLI et al., 2020). Outro 

fator com forte influência nessa configuração é o uso e ocupação do solo em que as 

regiões que margeiam essas residências, normalmente são ocupadas pelo agronegócio 

(principalmente a AEP). As biomassas das culturas que estão relacionados a áreas 

agricultáveis apresentam alto grau de risco de combustão, com alta capacidade de geração 

de eventos de incêndio de longa extensão territorial (ALVARADO et al., 2017).  

E, finalmente, destaca-se a relevância dos fatores físicos (DEC e ORI) e suas zonas 

de distribuição pelo município, em que as regiões de ocorrência para intervalos de classe 

mais influentes em relação a incêndio estão distribuídas, principalmente na região centro 

sul do município (KOCHER et al., 2017; VALLEJO-VILLALTA et al., 2019). Nessa 

mesma região nota-se a maior porção de áreas classificadas como de grau risco moderado 

e a classe 4 (grau alto) para ocorrência e manutenção de incêndios. 

E, por fim, a regiões que apresentaram alto risco (classe 4) ocuparam uma área de 

346.339,59 ha, equivalente a 41,332 %. As regiões que apresentaram alto risco possuem 

forte influência da localização das estradas dentro do município. Estas regiões, pela 

influência das zonas de deslocamento de pessoas, sofrem contato antrópico constante, que 

gera o aumento na probabilidade ignição para início de incêndio (KANGA et al., 2017; 

GHORBANZADEH et al., 2019 (a)). Assim, como nas demais classes de risco de 

incêndio acima USO, possui forte influência nessa configuração em que as regiões que 

margeiam essas estradas, normalmente são ocupadas pelo agronegócio (principalmente a 
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AEP). A classe 5 (grau muito alto) não apresentou área de cobertura significativa para o 

município com proporção de uso e ocupação do solo inferior a 0,001%. 

Tabela 5.5 – Definição de classes de risco de incêndio conforme índice proposto, 

determinação das áreas ocupadas e o grau de risco envolvido. 

Classe de 

risco 

Risco de fogo Grau Área (ha) Proporção para área de 

estudo (%) 

1  Próximo à água Muito baixo 3.489,57 0,41 

2 0 < RIF ≤ 2 Baixo 173.428,62 20,697 

3 2 < RIF ≤ 4 Moderado 313.502,09 37,413 

4 4 < RIF ≤ 6 Alto 346.339,59 41,332 

5 RIF > 6 Muito Alto 11,85 0,001 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 

5.3.3 Análise comparativa com os focos de calor detectados no município para o 

período de 16 anos (2005-2020) 

 

Através de uma análise comparativa, entre os mapas de densidade de focos de 

calor com o mapa de risco de incêndio do município, foi possível determinar as zonas 

ocupadas por extração dos valores sobreposto dos pontos detectados. A tabela 5.6 

apresenta o número de pontos dentro de cada zona de risco de incêndio e a sua proporção 

de focos por cada zona especificada. 

Tabela 5.6 – Definição do número de focos de calor por classes de risco de incêndio conforme 

índice proposto e identificação da proporção de focos de calor por classe de risco envolvido. 

Classe de 

risco 

Risco de fogo Grau Número de 

focos 

Proporção de focos de 

incêndio (%) 

1 Próximo à água Muito baixo 27 0,645 

2 0 < RIF ≤ 2 Baixo 684 16,363 

3 2 < RIF ≤ 4 Moderado 1.517 36,291 

4 4 < RIF ≤ 6 Alto 1.953 46,722 

5 RIF > 6 Muito Alto 0 0 

Total --- --- 4180 100 
Fonte: Elaboração do autor (2022). 

 

Através das extrações dos valores verificou-se que regiões ocupadas por áreas 

próximas corpos d’água (classe 1) apresentaram o total de 10 focos de incêndio, 

equivalente a 0,645%. As regiões que são ocupadas por essa cobertura de solo possuem 

risco de ignição reduzidos, tendo em vista a baixíssima capacidade de combustão nesse 

ambiente (POURGHASEMI et al., 2020). 

Já as áreas ocupadas pela classe 2 (grau de risco baixo) apresentaram 684 focos 

de incêndio o equivalente a 16,363%. Estes locais são caracterizados como regiões com 

baixa ocupação antrópica, poucas estradas, relevo mais plano e uso e ocupação do solo 
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com menor capacidade de fornecer biomassa como combustível características que 

reduzem a chances de combustão nestes locais (GHORBANZADEH et al., 2019 (b); 

VALLEJO-VILLALTA et al., 2019; KOCHER et al., 2017; SCHOLTZ et al., 2020). 

Em relação a terceira classe (grau de risco moderado) suas regiões apresentaram 

o total de 1.517 focos de incêndio o equivalente a 36,291% do total. A localização das 

residências no município que ao aumentar a sua concentração em um local maximiza as 

chances de contato antrópico sobre a região (OLIVEIRA et al., 2020). 

E, por fim, regiões ocupadas pela classe 4 (grau de risco alto) apresentaram o total 

de 1.953, equivalente a 46,722%. As áreas ocupadas, por essa classe, possuem forte 

influência de fatores de maior peso como PRES e PES que estão diretamente relacionadas 

ao contato antrópico que amplifica o número de incêndios ou queimadas 

(GHORBANZADEH et al., 2019 (b); VALLEJO-VILLALTA et al., 2019). A áreas 

ocupadas pela classe 5 (grau muito alto) não apresentaram nenhum foco de incêndio. 

5.4. Conclusão 

 

Os resultados apresentados demonstraram que a construção do índice de risco de 

incêndio para o município se mostrou eficiente e adequado para a avaliação espacial da 

distribuição dos eventos de incêndio no município. Em relação aos resultados observados 

pelo índice de risco de incêndio foi verificado que as zonas de alto risco apresentaram as 

maiores áreas dentro do município. 

As zonas de grau de risco moderado se apresentaram como a segunda classe em 

área de cobertura com forte influência, principalmente da localização das residências no 

município, em que sua presença no local maximiza as chances de contato antrópico. E, 

por fim, as zonas de baixo grau de risco que se apresentaram como a terceira classe em 

área de cobertura.  

Portanto, os resultados encontrados nesta dissertação constituem importante 

subsídio para o planejamento dos equipamentos de contenção de incêndio dentro do 

município. Estes dados poderão futuramente auxiliar na tomada de decisão e 

desenvolvimento de projetos futuros que visem a melhoria da qualidade de vida da 

população e minimizem os prejuízos para o agronegócio da região. 
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