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RESUMO

Os incéndios florestais tém se intensificado no Brasil e configuram um importante
problema ambiental em areas de expansdo agropecudria, como 0 municipio de
Urucui, no sul do Piaui. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo identificar
areas com risco de incéndios por meio da aplicacéo de Andlise Multicritério e Algebra
de Mapas no Google Earth Engine. Especificamente, buscou-se selecionar e ponderar
varidveis ambientais por meio do Processo de Analise Hierarquica (AHP), integrar
essas variaveis em um indice continuo de risco e validar sua coeréncia espacial com
focos de calor detectados pelo sensor VIIRS no ano de 2024. O modelo foi estruturado
com base nas variaveis precipitacdo, temperatura de superficie, indice de vegetacéo
por diferenga normalizada (NDVI), declividade, altitude e orientagdo das encostas, as
quais foram normalizadas e combinadas em ambiente JavaScript no Google Earth
Engine, resultando em um indice continuo posteriormente classificado em quartis. A
validacdo incluiu a geragcdo de 366 mapas diarios e a deduplicacdo espaco-temporal
da base observada, reduzindo-a de 37.620 registros brutos para 1.417 focos
deduplicados. Os resultados mostraram que 77,56% dos focos se concentraram nos
quartis superiores do indice, correspondentes as faixas de maior risco, com destaque
para o quartil mais elevado, que reuniu 25,83% dos focos em 21,47% da area
acumulada, alcancando razao de eficiéncia de 1,20. Os meses de agosto, setembro e
outubro concentraram 76,2% das ocorréncias, evidenciando a sazonalidade do
fendbmeno e a relevancia dos mapas-sintese mensais para a interpretacdo espacial
dos padrdes de risco. Conclui-se que o modelo apresentou melhor desempenho como
ferramenta de hierarquizacdo espacial do risco e de apoio a priorizacao territorial de
acOes preventivas do que como classificador rigido de ocorréncia e ndo ocorréncia de
fogo. Como produto técnico, foi desenvolvido um script no Google Earth Engine, com

potencial de aplicacdo pratica no monitoramento e na gestdo ambiental municipal.

Palavras-chaves: risco ambiental; AHP; focos de calor.



ABSTRACT

Forest fires have intensified in Brazil and constitute a major environmental issue in
areas of agricultural expansion, such as the municipality of Urucui, in southern Piaui.
In this context, this study aimed to identify fire-risk areas through the application of
Multicriteria Analysis and Map Algebra in Google Earth Engine. Specifically, the study
sought to select and weight environmental variables using the Analytic Hierarchy
Process (AHP), integrate these variables into a continuous risk index, and validate its
spatial coherence with hotspots detected by the VIIRS sensor in 2024. The model was
structured based on the variables precipitation, land surface temperature, Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), slope, altitude, and aspect, which were
normalized and combined in a JavaScript environment within Google Earth Engine,
resulting in a continuous index that was subsequently classified into quartiles.
Validation included the generation of 366 daily maps and the spatiotemporal
deduplication of the observed dataset, reducing it from 37,620 raw records to 1,417
deduplicated hotspots. The results showed that 77.56% of the hotspots were
concentrated in the upper quartiles of the index, corresponding to the highest-risk
ranges, with emphasis on the highest quartile, which accounted for 25.83% of the
hotspots within 21.47% of the accumulated area, reaching an efficiency ratio of 1.20.
The months of August, September, and October concentrated 76.2% of the
occurrences, highlighting the seasonality of the phenomenon and the relevance of the
monthly synthesis maps for the spatial interpretation of risk patterns. It is concluded
that the model performed better as a tool for spatial risk ranking and for supporting the
territorial prioritization of preventive actions than as a strict classifier of fire occurrence
and non-occurrence. As a technical product, a script was developed in Google Earth
Engine, with potential practical application in municipal environmental monitoring and

management.

Keywords: environmental risk; AHP; hotspots.
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1 INTRODUCAO

As florestas desempenham um papel essencial na preservagao dos
ecossistemas globais e no bem-estar da sociedade. Elas sdo fundamentais para a
manutengao da biodiversidade, a regulagdo do clima e o fornecimento de recursos
naturais, impactando diretamente nos ambitos social, ambiental e econémico. No
entanto, o aumento dos incéndios florestais, tanto no Brasil quanto no mundo, figura

como um dos problemas ambientais mais graves da atualidade.

Esse fendbmeno tem se tornado cada vez mais frequente devido a interagéo
entre fatores humanos e ambientais. Embora a maioria dos incéndios florestais tenha
origem em atividades humanas — ja que o uso do fogo acompanha a histéria das
sociedades —, sdo elementos como as condi¢des climaticas e o tipo de vegetagéo
que influenciam diretamente a intensidade e a propagacdo desses eventos

destrutivos.

Para combater os efeitos negativos do fogo, € essencial o desenvolvimento de
metodologias, planos de agdo e politicas publicas voltados para a prevengao. A
compreensao dos componentes ambientais que influenciam a ocorréncia e
propagacéao dos incéndios € crucial para identificar as areas mais suscetiveis e, assim,

adotar medidas de mitigagcdo mais eficazes.

Fatores climaticos estdo fortemente relacionados a ocorréncia de incéndios
florestais. Condicbes como baixos indices de precipitacdo, ma distribuicdo das
chuvas, baixa umidade relativa do ar e o0 aumento das temperaturas médias
favorecem a propagacao do fogo, tornando o controle desses eventos ainda mais
desafiador. Além disso, fatores antropicos, como as alteracbes na cobertura das
terras, especialmente a redugao da vegetacgéo nativa, permanecem como importantes

catalisadores desses incéndios.

Nos ultimos anos, diversos pesquisadores tém combinados variaveis
ambientais e sociais com o intuito de mapear areas suscetiveis a incéndios. Essa
abordagem, aliada aos avangos nas técnicas de geoprocessamento, tem
impulsionado o uso de plataformas como o Google Earth Engine (GEE), tornando-as

cada vez mais eficazes para analises espaciais e modelagens preditivas.
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Apesar dos avangos, ndo ha um conjunto universal de quais variaveis devem
necessariamente compor os modelos de risco de incéndios, pois a selegao depende
do contexto ambiental e escala espacial/temporal. Nesse contexto, a selecdo dos
indicadores se mostra fundamental para garantir maior precisdo e coeréncia na
avaliagao do risco de incéndios. No semiarido brasileiro, por exemplo, variaveis como
temperatura, precipitagao, altitude, declividade, orientagdo das encostas e cobertura

vegetal desempenham papel central na igni¢gdo e propagagao do fogo.

Diante disso, este trabalho tem como objetivo aplicar Analise Multicritério e
Algebra de Mapas para identificar areas com risco a incéndios florestais em Urucui,

Piaui, utilizando o Google Earth Engine.

2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Identificar areas com risco de incéndios no municipio de Urugui, Piaui, a partir

da aplicacéo de Analise Multicritério e Algebra de Mapas no Google Earth Engine.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir um arcabougo multicritério, por meio da Analise Hierarquica do
Processo (AHP) para selecdo de variaveis ambientais (precipitacéao,
temperatura de superficie, NDVI, declividade, altitude e orientacdo das
encostas) e para definicdo dos pesos e sentidos de influéncia no risco de
incéndios;

e Integrar as variaveis por Algebra de Mapas no GEE, implementando em
JavaScript um indice continuo de risco e sua classificagdo cartografica por
quartis;

e Validar o indice com focos VIIRS (2024) por meio da Razao de Eficiéncia e
mapas-sinteses dos meses mais criticos, avaliando a coeréncia espacial e a
capacidade de hierarquizacao do indice frente as ocorréncias observadas;

e Analisar e discutir os padroes espaciais identificados, destacando a influéncia
dos fatores ambientais na ocorréncia dos incéndios e discutir aplicagdes para
a gestao (priorizacao territorial de prevencgao e resposta), indicando limitagdes

do método e oportunidades de aprimoramento.
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e Propor como produto desse trabalho um script implementado, para automatizar
a identificagdo de areas com risco de incéndios florestais, disponibilizado em

ambiente GitHub e como apéndice.

3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 INCENDIOS FLORESTAIS

Qualquer alteracdo no ambiente e em seus componentes elementares (solo,
vegetacgao, clima, recursos hidricos) pode catalisar o desequilibrio e comprometer a
sua funcionalidade (Souza et al., 2020). Um dos eventos que desencadeia esse 6nus
sdo as queimadas e incéndios florestais, que provocam uma destruicdo parcial dos
biomas e seus ecossistemas, e possuem potencial de causar prejuizos econémicos

além da perturbagao ambiental (Pivello et al., 2021).

Segundo Freire (2006), incéndio florestal refere-se a propagacao descontrolada
do fogo sobre areas de vegetagao natural, podendo ter origem tanto em acbes
humanas quanto em fendbmenos naturais. Seu comportamento varia conforme as
condigbdes ambientais presentes no local atingido. Por outro lado, as queimadas
consistem em praticas realizadas no meio agropecuario ou florestal, nas quais o fogo
€ empregado de maneira planejada e controlada, com o objetivo de auxiliar na
producdo. Quando devidamente autorizadas pelos 6rgaos ambientais competentes e
executadas conforme normas especificas, essas queimadas sao denominadas
prescritas. Nesse contexto, o uso do fogo deixa de representar uma ameaca e passa
a ser um instrumento de manejo do territério, vinculado ao planejamento ambiental e

a organizagao do uso do solo.

Desde tempos antigos, as queimadas tém sido empregadas para diversas
finalidades, no inicio das praticas agricolas e pastoris, houve uma exploracao
repetitiva e prejudicial dos recursos da biosfera, provocando uma extragao
desproporcional de biomassa e a pratica indiscriminada e prejudicial das queimadas,
que é considerada uma tradigao antiga entre os agricultores para a limpeza da terra e
preparagao para o cultivo ou atividade pecuaria (Marque e Sobrinho, 2020).

Alcantara e Fernandes (2020), apontam que 0 aumento do desmatamento, por

exemplo, esta intrinsecamente vinculado as queimadas ilegais de biomassa
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promovidas por pequenos e medios produtores rurais, pois esse método ainda é
considerado uma opgéao rapida e de custo reduzido para a preparagédo de terrenos

destinados a agricultura.

Logo, o fogo ndo deve ser visto apenas como um fendmeno ecoldégico ou uma
questdo ambiental isolada, mas sim como uma relagdo complexa. Entender essa
relacéo, suas diferentes formas e as maneiras pelas quais ela se modifica ao longo
do tempo € essencial para promover uma gestao do risco de incéndios florestais que
seja integrada e orientada para a sustentabilidade (Pyne, 2007; Tedim e Carvalho,
2013).

Ao longo dos anos, os incéndios florestais foram fortemente influenciados por
causas antropicas, ou seja, atividades humanas que aumentam tanto a frequéncia
quanto a intensidade desses eventos. Kolanek et al. (2021) observaram que as
florestas localizadas nas proximidades de areas urbanizadas, estradas e linhas

ferroviarias apresentam maior risco de ocorréncia de incéndios florestais.

Abatzoglou e Williams (2016) observaram que as mudangas climaticas
causadas pelas emissdes humanas causaram aumento das securas dos combustiveis
florestais da regido oeste dos Estados Unidos nas ultimas décadas, prolongando a
temporada de incéndios, promovendo um ambiente mais favoravel aos incéndios em

todos os sistemas florestais.

Ja Canadell et al. (2021) compilaram e analisaram extensas séries temporais
de dados de areas queimadas por satélites e registros terrestres, abrangendo até 90
anos de observacdes em florestas australianas. O estudo destacou o aumento
expressivo de eventos de ‘megaincéndios’ — aqueles que ultrapassam 1 milhdo de
hectares queimados — apos o ano 2000. Esse agravamento esta associado a
condi¢bes climaticas cada vez mais propicias a propagacao do fogo, ao crescimento
de fatores de risco relacionados a piroconvecg¢ao, como tempestades induzidas por
incéndios, e a elevagado nas igni¢des causadas por raios secos, todos fenbmenos

intensificados pelas mudangas climaticas de origem antrépica.

Para Mariane et al. (2016) e Ribeiro (2021) a deflagragao do fogo estéa ligada
nao somente a agdo humana, mas também a outros componentes ambientais, como
o clima, precipitacdo e caracteristicas fisicas do relevo e da vegetagdo. Nesse
contexto, Abatzoglou e Williams (2016), explicam que o clima exerce papel central na
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ocorréncia de incéndios florestais, influenciando tanto a quantidade de combustivel
disponivel em ambientes onde ele é limitado, quanto o grau de secura desse material

em regides onde a inflamabilidade é o fator restritivo.

De forma complementar, Jones et al. (2022) apontam que os incéndios tendem
a ocorrer com maior frequéncia em regides com umidade intermediaria, nas quais ha
biomassa suficiente para queimar e condicdes sazonais de seca que favorecem sua
igni¢do. Por outro lado, eles sdo menos comuns em areas permanentemente umidas,
onde a vegetacao raramente esta seca, ou em regides excessivamente aridas, nas

quais a escassez de umidade impede o acumulo de combustivel.

Ja para Holden et al. (2018), a diminuicdo da precipitagdo, principalmente
durante a estacao de fogo, € um dos principais catalizadores para o aumento de areas
queimadas, uma vez que reduz a umidade do material combustivel e prolonga os
periodos secos. Essa escassez de chuvas favorece o aquecimento da superficie,
aumenta a demanda evaporativa e potencializa a inflamabilidade da vegetacéo,

criando condi¢gbes mais propicias para a propagacgao de incéndios florestais.

Silva, Lopes e Santos (2018), por exemplo, identificaram uma relagcéo direta
entre 0 aumento das temperaturas da superficie do solo e a redugao dos indices de
precipitacdo com a expansao das areas queimadas na regido Amazoénica brasileira
entre 2001 e 2019.

De outro angulo, Kane et al. (2015), afirmam que uma topografia complexa cria
mosaicos ambientais de pequena escala que variam em precipitagdo, temperatura,
insolagao e posi¢cédo da encosta. Este mosaico, por sua vez, influencia o acumulo de
combustivel, a umidade e a estrutura da floresta, e por tanto, na ocorréncia,

propagacao e severidade dos incéndios florestais.

Piao et al. (2021) observaram que uma declividade moderadamente ingreme
tem um impacto consideravel na ocorréncia de incéndios florestais na regidao de
Gangwon-do na Coreia, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina. Ja Estes et
al. (2017) concluiram que a posicdo e orientacdo da encosta foram os mais
importantes fatores topograficos que determinaram a gravidade do fogo em incéndios

nas Florestas Nacionais de Klamath e Six Rivers na Califérnia, EUA.
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Essa diversidade de componentes, sistematizados a partir do uso de
geotecnologias, desempenha um papel essencial na identificagdo e mapeamento dos
focos de calor, uma vez que permite a construgcdo de informacdes a respeito do
comportamento desses focos, além de proporcionar possiveis correlagbes com

variaveis ambientais e antropicas (Carneiro e Albuquerque, 2019).

3.2 INCENDIOS FLORESTAIS NO BRASIL

Os incéndios florestais no territério brasileiro, especialmente na Amazénia,
Pantanal e Cerrado, tém aumentado em frequéncia e intensidade nas ultimas
décadas, impulsionados por fatores climaticos, socioecondmicos e politicos. Esses
eventos afetam profundamente a biodiversidade, o clima, a saude humana e a

estabilidade dos ecossistemas (Pivello et al., 2021).

Historicamente, no periodo de seca, as midias brasileiras apresentam fortes
cenas de incéndios, ecossistemas destruidos, animais e pessoas morrendo pelo fogo.
Em 2004, os incéndios na Amazdnia atingiram um recorde absoluto, resultando em
adocgao de algumas politicas de controle para uso do fogo, no qual houve uma redugao
significativa dos focos até meados de 2013 (Silva Junior et al., 2021). Entretanto, a
partir de 2014, os indices voltaram a crescer, culminando em 2024 com 87.366 focos

de incéndio detectados, o maior niumero do periodo entre 2011 e 2025 (INPE, 2025).

De acordo com o Relatério Anual do Fogo — RAF (MapBiomas, 2025),
aproximadamente 24% do territorio brasileiro foi atingido pelo fogo pelo menos uma
vez entre 1985 e 2024. Os dados recentes revelam um agravamento expressivo: entre
2023 e 2024, a area queimada no Brasil praticamente dobrou, passando de cerca de
16 milhdes de hectares para mais de 30 milhdes de hectares. Com isso, 2024 tornou-
se 0 segundo ano com maior extensdo queimada desde 1985, sendo superado
apenas por 2007, quando foram registrados 30,7 milhdes de hectares destruidos pelo
fogo.

No recorte por biomas, a Amazdnia respondeu por 42,4% do total queimado no
pais, tendo 20,8% de sua area afetada pelas chamas. O Pantanal, embora tenha
representado apenas 4,5% do total nacional, foi proporcionalmente o mais devastado,
com 61,8% de sua area comprometida. Ja o Cerrado destacou-se como o bioma mais

impactado em termos absolutos, concentrando 43,4% de toda a area queimada no
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Brasil no periodo analisado. Esse valor equivale a 45,1% da extenséo total do bioma,
evidenciando sua extrema vulnerabilidade as queimadas e reforgando sua posi¢céo

como um dos ecossistemas mais pressionados pelo fogo (MapBiomas, 2025).

De forma complementar, o Programa Queimadas do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - INPE (2025) aponta que, até agosto de 2025, o Cerrado liderou
no numero de focos de incéndio detectados, com 17.590 ocorréncias. Em seguida,

aparecem a Amazoénia, com 9.351 registros, e a Mata Atlantica, com 5.399 focos.

Em um recorte regional, o Nordeste brasileiro se destaca pela elevada
incidéncia de incéndios florestais. A irregularidade na distribuicdo espacial das
precipitagdes, somada as altas temperaturas registradas ao longo do ano e ao uso
intensivo da terra para atividades agropecuarias, constitui um conjunto de fatores que

favorece sobremaneira a ocorréncia desses eventos (Assis et al., 2014).

Oliveira-Junior et al. (2022) demonstraram que, entre 1998 e 2018, os periodos
de seca severa no Nordeste, em especial aqueles associados a eventos de El Nifo,
ampliaram significativamente a incidéncia de incéndios. Os autores ainda
identificaram um gradiente espacial dos focos de incéndio, com maior concentragao
do litoral rumo ao interior, diretamente relacionado a conversao da vegetacéo nativa

em areas agricolas ou degradadas.

Além disso, esses autores ressaltam que a expansao dos consércios agricolas,
especialmente o MATOPIBA (Maranhao, Tocantins, Piaui e Bahia), tem contribuido de
forma expressiva para o aumento das ocorréncias de fogo, sobretudo no Cerrado e

em suas areas de transig¢do (Oliveira-Junior et al., 2022).

Esse padrao é corroborado por Sokolik et al. (2019), que apontam o Cerrado
como o epicentro do atual boom agricola brasileiro. Em 2015, apenas 13% da
producao de soja do pais foi colhida na Amazénia, enquanto 48% tiveram origem no
Cerrado. Dentro desse bioma, a regido do MATOPIBA desponta como a fronteira mais
dindmica da expanséao agricola, registrando um aumento de 253% na area destinada
ao cultivo de soja entre 2000 e 2014. Esse avango agricola, embora estratégico para
a producdo nacional, tem ampliado substancialmente a pressdo sobre os

ecossistemas locais, elevando a vulnerabilidade do Cerrado aos incéndios.
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Na mesma dire¢do, Rocha e Nascimento (2021) ressaltam que, no Cerrado
brasileiro, a interagao entre os incéndios, o desmatamento e as praticas agropecuarias
desempenham papel crucial, indicando uma forte correlagdo entre a expansao das
fronteiras agricolas e a ocorréncia de queimadas. Isso se deve, sobretudo, ao uso
recorrente do fogo como ferramenta nas praticas agropastoris. Vieira (2021) chama
atengdo para o estado do Piaui, onde a combinagao de altas temperaturas, baixa
umidade relativa do ar e alteragdes intensas na cobertura do solo configuram um

cenario de alto risco para incéndios florestais.

Especificamente no Piaui, Silva e lwata (2020) apontam o municipio de Urugui
como um dos mais criticos do estado, registrando elevados numeros de focos de
incéndio e ocasionando sérios impactos ambientais, que comprometem tanto os

ecossistemas locais quanto os servigos ecossistémicos associados.

De acordo com dados do MapBiomas (2025), entre os anos de 1985 e 2024,
aproximadamente 206 milhdes de hectares foram atingidos por queimadas ao menos
uma vez em territorio brasileiro. Desse total, o bioma Cerrado foi responsavel por
43,4%, o que corresponde a cerca de 89,4 milhdes de hectares queimados. No
contexto do semiarido brasileiro, os focos de incéndio configuram um desafio
recorrente, especialmente em municipios inseridos no Cerrado, caracterizados por
extensas areas territoriais e condigdes de acesso limitadas, como é o caso do
municipio de Urugui, localizado na microrregiao do Alto Parnaiba Piauiense, no estado

do Piaui.

De acordo com o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2025), o
municipio tem se destacado nos ultimos seis anos como o principal foco de queimadas
no estado, ocupando de forma recorrente a primeira posicdo em numero de registros

de focos de calor, conforme apresentado na Grafico 1.
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Grafico 1 — Numero de Focos de Calor registrados em Urugui — Pl segundo o INPE.

N° de Focos de Calor em Urucui-PlI

900
800
700

781
611 650
581
600
484
500
400
300
200
100
0

2019 2020 2021 2022 2023 2024

592

Focos de Calor

Fonte: Adaptado do INPE (2025).

Entre os anos analisados, 2023 se sobressaiu com o maior numero de
ocorréncias, totalizando 781 focos de calor. Em seguida, destaca-se o ano de 2021,
com 650 registros, enquanto 2020 apresentou o menor numero do periodo,
contabilizando 484 focos. Ainda assim, mesmo no ano com menor incidéncia, o

municipio manteve a lideranga estadual.

Pereira e Gama (2010) destacam que os incéndios no municipio de Urugui séo,
em sua maioria, de origem antropica, associados a implantagcdo e manejo de areas
agropecuarias, sobretudo durante a estacdo seca. Rocha, Vieira e Silva (2022)
corroboram essa analise ao enfatizar que o municipio se sobressai nesse contexto
por ser um dos principais produtores de soja e de outros cultivos ligados a agricultura
moderna. Dessa forma, o papel desempenhado pelas praticas agricolas nessa

municipalidade reflete seu processo de urbanizacao e desenvolvimento.

Os mesmos autores analisaram os dados do MapBiomas referentes a cobertura
das terras e constataram que a area destinada ao cultivo de soja aumentou de
7.680,60 hectares em 2000 para 175.450,10 hectares em 2020. Esse crescimento
representa um acréscimo de aproximadamente 2184,3% no periodo. Em
contrapartida, as areas classificadas como Floresta Natural diminuiram de 761.724,40
hectares para 588.093,80 hectares, correspondendo a uma redugado de cerca de
22,8%. Esses resultados evidenciam a intensa expansao agricola no municipio e seus

impactos sobre a cobertura vegetal nativa (Rocha, Vieira e Silva, 2022).
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Tao logo, o municipio de Urugui apresenta uma intensa mudanga na cobertura
das terras, com a remocado da vegetagcdo nativa para cultivo de monoculturas.
Portanto, € importante se estudar como as variaveis climaticas e topograficas se
fazem frente a expressiva incidéncia de focos de incéndio florestal nessa regiéo.
Assim, o uso de geotecnologias tem se mostrado elementar para compreender essas
dindmicas ambientais, permitindo integrar essas variaveis e subsidiar estratégias de

monitoramento e prevengao.

3.3 GOOGLE EARTH ENGINE (GEE)

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma baseada em nuvem para
analise geoespacial em escala planetaria, que revolucionou o acesso, processamento
e visualizacao de grandes volumes de dados de sensoriamento remoto. Langado pelo
Google em 2010, GEE ¢é atualmente a plataforma de computagdo em nuvem mais

popular na ciéncia do sistema terrestre (Zhao et al., 2021).

Nos ultimos anos, o GEE tem ganhado destaque como uma das principais
ferramentas para o processamento de grandes volumes de dados de sensoriamento
remoto. Trata-se de uma plataforma em nuvem que utiliza a infraestrutura do Google
para realizar anadlises geoespaciais em escala global, de forma paralelizada (Gorelick
et al., 2017). Gratuito e acessivel, o GEE disponibiliza um acervo de dados que
alcanga a ordem de petabytes, abrangendo mais de quatro décadas de informacgdes
provenientes de diferentes sensores, como Landsat (Land Satellite Program), MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), NOAA AVHRR (National Oceanic
and Atmospheric Administration - Advanced Very High Resolution Radiometer),
Sentinel-1 (Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar), Sentinel-2 (Sentinel-2 Multispectral
Instrument), Sentinel-3 (Sentinel-3 Ocean and Land Colour Instrument), Sentinel-5P
(Sentinel-5 Precursor, TROPOspheric Monitoring Instrument) e ALOS (Advanced Land
Observing Satellite) (Gorelick et al., 2017).

O GEE reune um vasto repositorio de dados geoespaciais integrado a recursos
de computacéo distribuida, acessiveis por meio de bibliotecas de cliente. A plataforma
disponibiliza uma ampla gama de informagdes provenientes de satélites e de
diferentes bases ambientais, além de possibilitar a incorporagcao de dados préprios

pelos usuarios. Um de seus principais diferenciais € a simplificacdo do processo
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analitico, ja que o sistema realiza de forma automatica etapas como reprojecao,
escalonamento e composicao dos dados, de acordo com os parametros definidos pelo

pesquisador (Google, 2025).

Além disso, a plataforma integra conjuntos de dados climaticos e geofisicos,
bem como produtos derivados ja prontos para uso, incluindo o indice de Vegetacéo
Aprimorado (EVI) e o indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada (NDVI) (Kumar
& Mutanga, 2018). Outro diferencial do GEE é a oferta de imagens ja pré-processadas,
livres de nuvens e em mosaico, disponiveis em seu catalogo de dados, o que facilita

significativamente a aplicagdo em estudos ambientais (Tamiminia et al., 2020).

Por possuir uma expressiva disponibilidade de dados historicos, o GEE é
amplamente utilizado para estudos relacionados as mudangas ambientais, incluindo
agricultura (Guerra, Schultz e Sanches 2017; Paludo, 2019), agua (Mateus et al.,
2021), cobertura das terras (Rocha, Vieira e Silva, 2022), mudangas climaticas
(Martins, 2024), topografia (Villavicencio, Andrade e Monteiro, 2018) e urbanizagao
(Luz et al., 2019).

No que cerne a deteccdo e mapeamento de queimadas, o GEE vem se
destacando nos estudos de diversos autores: Arruda (2021) utilizou o GEE para
desenvolver uma metodologia semi-automatica que mapeia areas queimadas no
bioma Cerrado utilizando imagens do satélite Landsat e algoritmo Deep Learning;
Martins (2024) analisou mensalmente no GEE a correlagdo entre variaveis climaticas
— temperatura e precipitacdo — com areas queimadas no estado de Rondénia; ja
Souza (2025) investigou os efeitos da frequéncia de queimadas na resposta espectral
da vegetacado (NDVI) na Mata Atlantica fluminense, utilizando dados do MapBiomas

Fogo e imagens Landsat em uma escala multitemporal de 38 anos (1985-2023).

De forma complementar, diversos outros estudos utilizaram o ambiente do GEE
para mapear a susceptibilidade a incéndios florestais ao redor do mundo. Pela ampla
possibilidade dentro da plataforma, diferentes estratégias foram desenvolvidas para
simular e prever o padrao espacial da probabilidade de incéndios em diferentes
regides geograficas. Alguns desses estudos usam analises de decisao multicritério
para combinar informagdes de sensoriamento remoto e sistema de informacdes

geograficas (GIS) para previsdo de susceptibilidade a incéndios florestais,
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conseguindo ultrapassar muitas vezes 90% de acuracia, quando a fusdo de diferentes

resolugdes espaciais (Piralilou et al., 2022).

Silva Junior (2023) analisou o perigo de incéndios florestais com base na
correlacdo das variaveis de vulnerabilidade, com os focos de calor e o indice de
Queima Normalizada (NBR) dos anos de 2000 a 2019 do Parque Nacional da chapada
dos Guimaraes. Ja Duarte (2022) desenvolveu uma metodologia para previsdo de
susceptibilidade de incéndios e queimadas utilizando um modelo baseado em
inteligéncia artificial e Sistema de Inferéncia Fuzzy Hibrido, na bacia hidrografica do
rio Sorocabugu, no municipio de lbiuna/Sao Paulo, alcangando uma acuracia de
93,3%.

Nessa perspectiva, o GEE além de uma plataforma de alto desempenho, € um
ambiente que viabiliza procedimentos reprodutiveis e operacionais para apoiar a
gestao no risco de incéndios. Para areas menores, como o caso de Urugui, a utilizagéo
de algebra de mapas, selegéo de critérios baseado em disponibilidade, resolucéo e
representatividade espacial, além de produto aplicado (script disponibilizado), avanga
no uso da plataforma como ferramenta para uma solugdo metodoldgica replicavel e

aplicavel a gestdo em regides de menor escala, como a nivel municipal.

3.4 FATORES DE RISCO

3.4.1Precipitagao

A precipitagao é vista como um fator dindmico na probabilidade de incéndios
florestais, pois esta diretamente ligada ao nivel de umidade da vegetagao e do solo, o
que afeta o potencial de ignicdo do fogo na area estudada. Quando a precipitagéo &
baixa, a umidade da cobertura vegetal também diminui, elevando a probabilidade de
incéndios. Além disso, a escassez de chuvas contribui para o aumento do déficit
hidrico, o que, por sua vez, resulta em um maior numero de focos de calor (Fragal,
2018; Akay e Sahin, 2019; Oliveira, 2019; Souza, 2022).

A umidade do ar esta diretamente relacionada aos niveis de precipitagdo, Dias
(2023) explica que a somatodria dessas condicbes diminui a probabilidade de

ocorréncia de incéndios, e caso ocorra, ndo se propagara, no entanto, a auséncia das
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chuvas com baixa umidade criam condi¢des ideais para o inicio e propagagao do fogo,

ja que umidade atmosférica abaixo de 30% ¢ dificil de ser combatida.

Esse componente vem se destacando perante outras variaveis em diversos
estudos de susceptibilidade. Souza (2022) em um mapeamento de areas de risco a
incéndios em areas do Parque Estadual do Pau Furado em Minas Geras, utilizou uma
Analise Multicritério, no qual a precipitacdo recebeu o maior peso pelo fato de afetar

a umidade da vegetacgéo e influenciar na inflamabilidade dos combustiveis.

Nuthammachot e Stratoulias (2021), ao mapear areas de risco no sul da
Tailandia, observaram que, embora essa regido receba altos niveis de precipitagao
devido as moncgdes, as variagdes na secura em ambientes tropicais sdo dinamicas
tanto temporal quanto espacialmente. Isso foi comprovado pela sobreposi¢cao dos

focos de incéndios nas areas que registraram a menor precipitagao anual.

Esses resultados mostram que a dinamica das precipitagdes influencia a
ocorréncia de incéndios tanto em zonas aridas, onde periodos prolongados de seca
aumentam a vulnerabilidade, quanto em zonas tropicais, onde incéndios podem

ocorrer mesmo com intervalos curtos entre as chuvas.

Em seus estudos sobre o risco de incéndios no Cerrado, Prudente (2016)
classificou a precipitagdo mensal da seguinte forma: menos de 25 mm (risco alto),
entre 25 e 75 mm (risco moderado) e acima de 75 mm (risco baixo). Por outro lado,
Dias (2023), ao analisar o estado de Minas Gerais, que abrange os biomas Cerrado e
Mata Atlantica, considerou a vulnerabilidade muito alta para precipitagdes mensais
entre 0 e 100 mm, abrangendo todas as classes classificadas para o cerrado. A autora
classificou como risco alto 100 a 250 mm/mensais e baixo risco as precipitacoes

superiores a 500 mm mensais.

Medeiros, Tavares e Gomes Filho (2015) analisaram os indices pluviométricos
mensais da Bacia Hidrografica do Rio Urugui Preto, no Piaui — onde se localiza o
municipio de Urugui —, no periodo de 1960 a 1990. Os autores identificaram que o
quadrimestre mais chuvoso corresponde aos meses de dezembro a margo, com totais
mensais médios variando entre 149 mm e 175,9 mm. Ja o periodo mais seco
compreende 0s meses de maio a setembro, com precipitagcdes mensais entre 1,2 mm
e 22,4 mm. A média anual de precipitacao registrada foi de 916 mm, com base em 31
anos de observagdes.



29

Dessa forma, considerando as classificagdes propostas por Dias (2023) e
Prudente (2016), observa-se que, nos meses mais secos, 0 municipio de Urugui se
enquadra simultaneamente em vulnerabilidade muito alta (Dias) e risco alto
(Prudente). Ja no quadrimestre mais chuvoso, a classificagdo diverge: enquanto
Prudente o considera de risco baixo, Dias 0 enquadra ainda como risco alto, dado que
as médias mensais permanecem abaixo do limite de 250 mm estabelecido por essa

autora.

Esses dados permitem concluir que a definicdo de classes de precipitagcao para
avaliar o risco de incéndios varia significativamente em funcdo do local estudado,
sendo indispensaveis observar fatores como a vegetacdo e o clima da regido. No
Cerrado, por exemplo, a adocdo de valores mais baixos é adequada devido aos
periodos de baixa precipitacdo e a presengca de vegetagdo semidecidual, que
contribuem para uma maior vulnerabilidade ao fogo. Em contraste, na Mata Atlantica,
onde as caracteristicas climaticas e vegetacionais s&o distintas, é necessario adotar
outras ponderacdes para avaliar o risco de incéndios, refletindo a maior umidade e

densidade vegetal tipica desse bioma.

3.4.2 Temperatura

Segundo Soares e Batista (2007), a temperatura do ar exerce influéncia direta
e indireta na propagacao de incéndios, pois afeta a quantidade de calor necessaria
para que o material combustivel alcance a temperatura de ignicdo. Dentre essas
influéncias, a temperatura de uma regido também estd muito associada as
caracteristicas topograficas, seja pela inclinacdo e orientacdo das encostas, que
afetam a incidéncia solar em uma superficie, ou pela altitude, que altera a composicao

da vegetacgao e pode intensificar 0 aquecimento causado pelo sol.

No contexto dos incéndios florestais, € essencial considerar a temperatura
observando diversos fatores de um local, como condi¢cbes climaticas, topografias e
vegetacdo. Em Minas Gerais, por exemplo, Torres et al. (2018) aponta que a
temperatura € mascarada pela sazonalidade: durante o verao, a estagao mais quente,
também é a mais umida, o que reduz a incidéncia de incéndios. Por outro lado, no
estado de Goias, Goias (2010) ressalta que o inverno € um periodo critico para

incéndios devido a escassez de chuvas. Durante o dia, as altas temperaturas secam
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os materiais combustiveis, enquanto a noite, as temperaturas caem, aumentando a

umidade desses materiais.

Nas regides semiaridas, caracterizadas por clima quente, baixa umidade e
poucas precipitagdes ao longo de grande parte do ano, logicamente apresentam maior
propensao a incéndios. Ramalho (2013) e Bezerra et al. (2018) observaram que, no
Poligono das Secas, as temperaturas médias variam de 28 °C a maximas de 40 °C,
com 0s maiores picos concentrados no segundo semestre do ano. Por conseguinte, o
RAF de 2024 (MapBiomas, 2025) mostrou que as areas queimadas se concentraram
principalmente no segundo semestre, com setembro (33%), outubro (21%) e agosto

(18%) respondendo por mais de 72% da area queimada anual no pais.

No escopo de estudos de susceptibilidade a incéndios, no Brasil, as dimensdes
continentais do pais apresentam um desafio significativo: a rede de estagdes
meteoroldgicas ainda é insuficiente para atender as necessidades nacionais, 0 que
dificulta a obtengdo de dados precisos em varias regides. Além da baixa densidade
dessas estacdes, a defasagem de tempo entre a coleta e o recebimento dos dados
meteorolégicos prejudica o monitoramento adequado, limitando a eficacia das acgdes
de prevengéo e controle de incéndios (Pereira et al., 2002; Melo e Fontana, 2007,
Pereira et al., 2013; Pelinson et al., 2021).

Dessa maneira, a utilizacdo de geotecnologias compensa a falta de estacdes
meteoroldgicas terrestres no Brasil, fornecendo cobertura espacial ampla e dados
essenciais para pesquisas ambientais e monitoramento climatico (Almeida et al.,
2024).

Liu et al. (2022) investigaram a relagdo entre os produtos mensais de
temperatura da superficie terrestre (LST) obtidos pelos satélites Atmospheric Infrared
Sounder (AIRS) e do MODIS, e a temperatura do ar proxima a superficie (Ta) obtida
por estacdes durante o periodo de 2003 a 2016 no Brasil. Os autores observaram a
LST é muito sensivel a mudancas na atmosfera e no ambiente de superficie e,
portanto, util no monitoramento de mudangas ambientais, demonstrando assim uma
alternativa para a utilizagao dessa variavel na falta de estagdes meteorolégicas, como

€ o caso do Brasil.
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3.4.3 Cobertura Vegetal

As caracteristicas dos materiais combustiveis variam de acordo com a
cobertura do solo, ja que o tamanho, a forma, carga de combustivel e disposi¢cao do
solo podem ser diferentes de lugar para outro (Pezzopani, Neto e Vilela, 2001; Dias,
2023).

A cobertura das terras indica, por um lado, a disponibilidade de materiais
combustiveis e, por outro, a presenca de vegetagdes mais resistentes a incéndios,
como as formacgdes florestais (Oliveira et al., 2020). No entanto, a intensificagao das
atividades humanas sobre o ambiente tem levado a substituicdo das paisagens
naturais por outros usos e ocupacgoes, além da fragmentacao de areas anteriormente
cobertas por florestas. Nesse cenario, os incéndios florestais tém se destacado como
um dos principais agentes de degradagao desses fragmentos, tanto pela destruigdo
direta quanto pelas mudancas na dinamica dos ecossistemas impactados
(Santos et al., 2010).

Essas mudangas na paisagem sao especialmente preocupantes no Cerrado.
De acordo com Estrabis et al. (2019), a expansao das areas de pastagem, agricultura,
queimadas e desmatamento tem sido responsavel pela reducdo significativa da
cobertura de vegetagdo nativa no Cerrado, resultando em impactos negativos no
ecossistema e na biodiversidade da regido. Nas ultimas quatro décadas, esse bioma

tem se tornado o foco de uma intensa atividade agricola e expansao de pastagens.

Essa afirmagdo pode ser comprovada com os dados da Colegdo 9 do
MapBiomas (2024), revelando que entre 1985 e 2023 o Brasil perdeu 16% de suas
areas naturais, com as formacdes florestais e savanicas sendo as coberturas nativas
mais afetadas, com reducdes de 15% e 26%, respectivamente. Nesse periodo, o
Cerrado sozinho perdeu 27% de sua vegetagao nativa. Em contraste, as areas de
pastagem e agricultura foram as que mais se expandiram, com aumentos de 79% e

228%, respectivamente.

Em termos de queimadas, os dados do MapBiomas (2025) em 2024, pela
primeira vez, a Formacao Florestal foi a classe de cobertura mais afetada pelo fogo
no pais, com um valor recorde de cerca de 7,7 milhdes de hectares queimados —
287% acima da média histdrica, ja o Cerrado, com 43,4% da area queimada pelo

menos uma vez no Brasil, afetando 45,1% do bioma.
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Dessa forma, é evidente a relagédo entre a perda da cobertura vegetal nativa e
as mudancas no uso da terra com o aumento dos incéndios florestais nas mesmas
regides geograficas. Conforme a vegetagdo nativa vai sendo perdida, o risco de
gueimadas cresce, 0 que s6 agrava os impactos no meio ambiente e a destruicdo dos

ecossistemas.

No estudo sobre a susceptibilidade a incéndios florestais no Parque Nacional
da Serra da Gandarela, uma regido de transicdo entre o Cerrado e a Mata Atlantica,
Lacerda et al. (2022) identificaram a cobertura do solo como a variavel mais influente
no risco de incéndios. Da mesma forma, Dias (2023) apontou esse fator como um dos
mais determinante para o risco de incéndios em Minas Gerais, classificando areas de
pastagem e agricultura como de risco muito alto, uma vez que sao as principais

responsaveis pela perda florestal no Brasil.

3.4.4Declividade

A declividade é a inclinagdo da superficie de um terreno em relagdo ao
horizonte. Segundo Soares e Batista (2007) o fogo tente a se alastrar mais rapido em
subidas do que em descidas, ao tempo em que o grau de inclinagdo aumenta, a
velocidade de propagacédo também aumenta. Schneider e Breedlove (s.d.) explicam
que isso ocorre devido o material combustivel acima esta mais proximo das chamas

que se movem para cima.

Schneider e Breedlove (s.d.) complementam afirmando que o calor convectivo
ajuda o combustivel a pegar fogo facilmente, por isso um incéndio proximo ao fundo
de uma encosta se espalhara mais rapidamente durante condi¢des diurnas do que um

incéndio no topo de uma encosta, pois tem uma subida maior.

Em estudos sobre o comportamento do fogo em fungcdo do aumento da
declividade, Luke e McArthur (1978) observaram que a velocidade do fogo dobra a
cada 10° de inclinagdo. Soares (1984) chegou aos mesmos resultados em medigdes
de incéndios de Eucalyptus na Australia, e acrescentou que a velocidade quadriplica
com aclives de 20°.

Soares (1985) propds classificar a declividade em 5 classes de percentagem e

adotou a cada um coeficiente de perigo a incéndios: 0-15° (baixo), 15-25° (moderado),
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25-35° (alto), 35-45° (muito alto) e >45° (extremo). Em estudos mais recentes, Dias
(2023) propbés uma metodologia de mapeamento de areas de riscos a incéndios e
queimadas no estado de Minas Gerais, e considerou a declividade da seguinte
maneira: 0-3% (muito baixa), 3-8% (baixa), 8-20% (média), 20-45% (alta), >45%

(muito alta).

Além desse componente influenciar na propagacao de incéndios, Camargo et
al. (2019) observou que regides com grande declividade proporcionam grande
dificuldade de acesso aos focos de calor, dificultando as acdes de combate aos

incéndios florestais.

Em um estudo na Bacia Hidrografica do Rio Urugui-Preto, Figueredo, Silva e
Moura (2023) apontaram com predominancia de relevo plano e suavemente ondulado,
com 40,08% da area classificada como plana (declividade de 0-3%) e 38,63% como
suave-ondulado (3-8%). Apesar dessa predominancia, eles apontaram declives
acima de 20% em 14,01% da area do estudo, o que reforca a importadncia de
considerar essa variavel na avaliagdo do risco de incéndios florestais, especialmente

em uma abordagem espacial detalhada.

3.4.5 Altimetria

Segundo Torres et al. (2018) a altitude € um fator relevante na ocorréncia de
incéndios, pois, a medida que aumenta, ocorre uma redugao no porte da vegetagao.
Em determinadas altitudes, as formagdes florestais dao lugar a areas campestres,
mais suscetiveis a incéndios. Essa dicotomia ficou evidente em seu estudo no Parque
Estadual Serra do Brigadeiro, em Minas Gerais, na medida que a altitude aumentava,
houve um crescimento na area queimada devido a mudanca no tipo de material
combustivel, seguido por uma reducédo na area afetada, resultante do aumento da

umidade do ar.

Além disso, regides de maior altitude tendem a receber mais precipitagéo e
apresentar temperaturas mais baixas, 0 que aumenta a umidade dos combustiveis
mortos (Nieto et al., 2012). O mapa hipsométrico pode, em certa medida, indicar o teor
de umidade do material combustivel (Prudente, 2016).
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Dias (2023) destaca que a presenga humana € um fator relevante relacionado
a altitude, uma vez que as pessoas tendem a se estabelecer e trabalhar em areas de
menor altitude, onde o terreno € mais plano, resultando em custos e demanda de méao
de obra menores. Consequentemente, a maioria dos incéndios e queimadas ocorre

em regides baixas e com pouca declividade.

Esse componente € essencial no estudo desses fendbmenos. Por exemplo, Tian
et al. (2013) evidenciou que, na China, a maioria dos incéndios florestais acontece em
areas de baixa altitude, com 54% dos incéndios ocorrendo em altitudes abaixo de 500
metros, 20% entre 501 e 1000 metros, e 15% em elevagdes de 1001 a 2000 metros.

Apenas 10% dos incéndios ocorreram em altitudes superiores a 2000 metros.

Estevam (2020), ao analisar areas suscetiveis a incéndios florestais no Parque
Estadual do Itacolomi, observou que a altitude foi a variavel que mais influenciou os
focos de queimadas, superando outras, como declividade, radiagao solar e rede viaria.
Aimportancia dessa variavel também foi destacada nos estudos de Tomzhinski (2012)
sobre o Parque Nacional do Itatiaia, que demonstrou uma grande concentragao de
incéndios em altitudes entre 1000 e 2000 metros, abrangendo 71% dos casos

analisados e 39% dos incéndios maiores que 10 hectares.

3.4.6 Orientacao das Encostas (Aspecto)

A orientacdo de uma encosta determina a quantidade de incidéncia solar que
uma superficie recebe, e por consequéncia, o aumento no risco de incéndios. De
acordo com Pezzopane et al. (2000), a inclinagao do terreno desempenha um papel
importante na determinagao do balango de radiacao, o que, por sua vez, influencia a
quantidade de energia disponivel para processos como evapotranspiragao,
aquecimento e resfriamento do solo e do ar, além da fotossintese. Em areas com
relevo irregular, a irradiancia solar varia conforme o grau de inclinagao e a orientagao
do terreno em relagao ao trajeto solar, especialmente em regides de latitudes mais

altas.

De acordo com Goias (2010), encostas voltadas para o sul tendem a registrar
temperaturas mais baixas devido a menor exposig¢ao direta ao sol, em comparagao
com as encostas voltadas para o norte. Schneider e Breedlove (s.d.) apoia essa

afirmacao, acrescentando que as encostas voltadas ao norte geralmente possuem
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materiais combustiveis mais leves, temperaturas mais elevadas e menor umidade dos

combustiveis, o que as torna mais propensas ao inicio e propagagao de incéndios.

Com base nessa légica, Dias (2023) classificou a orientagdo das encostas da
seguinte forma: as encostas do hemisfério sul que estdo expostas ao Norte (N)
recebem mais incidéncia solar, elevando o grau de risco muito alto a incéndios; para
Noroeste (NO) e Oeste (O), por durante a manha serem aquecidas pela incidéncia
sola difusa (mais lenta), e a tarde receberem de forma direta, tornando-as secas e
quente, possuindo risco alto; Nordeste (NE) com risco médio; Leste (E) no entanto,
ricos baixo, por receberem incidéncia direta pela manha e iniciarem o processo de
resfriamento a tarde; e seguindo o raciocinio, as orientagdes Sul (S), Sudeste (SE) e
Sudoeste (SO) e areas de relevo plano com risco muito baixo. A autora explica que a
orientacao das vertentes influencia na temperatura e criam condi¢des edafoclimaticas

locais diferentes entre um face e outra.

Ramalho et al. (2021) em um estudo sobre a alocag¢ao de reservatérios de agua
para combate a incéndios na Floresta Nacional do Rio Preto (FLONA do Rio Preto,
Espirito Santo) propés uma classificacao de risco conforme o grau de inclicdo em
360°. As faces norte (proximas a 0° e 360°) foram consideradas com maior risco, e as

de face sul (valores préximos a 180°) foram consideradas de menos risco.

Medeiros, Holanda e Franca (2018) apontam que as regides desérticas sao
aquelas que mais recebem incidéncia solar, e destacam que o semiarido do Nordeste
brasileiro apresenta niveis de insolacido comparaveis aos de areas desérticas. No
estado do Piaui, os autores observaram um aumento significativo nas horas de
incidéncia solar, especialmente no segundo semestre do ano, alcangando uma média

mensal de 319,0 horas.

Logo, as areas com vertentes voltadas para o norte no estado do Piaui tendem
a apresentar condi¢gées mais propicias a ignigao e propagacao de incéndios florestais,
devido a maior incidéncia solar ao longo do ano, especialmente nos periodos mais
secos. Essa orientagao favorece o ressecamento dos combustiveis vegetais, aumenta
as temperaturas locais e reduz a umidade relativa do ar e do solo, criando um

ambiente mais vulneravel ao fogo.
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3.5 ANALISE MULTICRITERIO

As tomadas de decisdo sao relativamente simples quando se considera um
unico critério: escolhe-se a alternativa de maior preferéncia. Ja quando se trata de
multiplos critério, a escolha se torna mais complexa e exige procedimentos
estruturados para lidar com comparagdes simultaneas e possiveis conflitos entre os
objetivos. Diante disso, houve-se a necessidade de se desenvolver métodos de
decisdo multicritério como um campo proprio de investigacao e pratica (Tzeng &
Huang, 2011).

A analise multicritério tem como principal objetivo apoiar escolhas alinhadas
aos objetivos do decisor, em circunstancias de duvidas, incertezas, conflitos de
informagdes e concorréncia entre varios critérios (Parreiras, 2006). Schroeder (2020)
e Costa (2002) destacam que a subjetividade € inerente nos processos de deciséo,
pois a alternativa pode parecer a melhor para um decisor e ndo para outro, no entanto,
uma das caracteristicas centrais das metodologias de tomada de decisao €
justamente a capacidade de reconhecer a subjetividade como como algo explicito aos
problemas de decisdo e, assim, utilizar julgamento de valor de forma cientificamente

justificavel.

Nas analises ambientais, onde ocorre um processo complexo que envolve
inumeras variaveis e critérios, a Analise Multicritério tem sido amplamente empregada
para apoiar a tomada de decisdo, permitindo atribuir valores relativos as variaveis,
hierarquiza-las por pesos conforme o contexto e, a partir dessa sintese, derivar
conclusdes (Carvalho, et al., 2011; Weiss e Pippi, 2019; Peixoto et al., 2019; Ladislau
et al., 2021; Domiciano, 2024).

A exemplo, Feizizadeh e Blaschke (2012) e Hillet et al. (2005) mostram a
decisdo multicritério como um processo de combinagao e transformacao de dados
geograficos e juizos de valor, articulado por diferentes algoritmos que flexibilizam a
geracao de informacao indispensavel a definicdo e priorizacdo espacial. Nessa
perspectiva, a abordagem se consolida, por exemplo, como instrumento estratégico
de planejamento territorial, oferecendo critérios transparentes para sustentar escolhas

em graus distintos de restricao e prioridade.

Muitas abordagens de Analise Multicritério foram desenvolvidas para ajudar a

tomada de decisdes em diversos ambientes, dentre os métodos mais conhecidos
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estdo: Processo de Analise Hierarquica (AHP, Analytic Hierarchy Process); Método de
Analise em Rede (ANP, Analytic Network Process); ELECTRE (Elimination et Choix
Traduisant la Reéalité); TODIM (Tomada de Decisao Interativa Multicritério); TOPSIS
(Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution) e MAUT (Multiple
Attribute Utility Theory)(Schroeder, 2020).

Entre os métodos de maior destaque na tomada de decisdo multicritério esta o
Processo de Anadlise Hierarquica (AHP), amplamente reconhecido por sua
versatilidade e por ser um dos procedimentos mais utilizados em diferentes areas do
conhecimento, como saude, engenharia, gestdo ambiental, planejamento urbano,
transporte, construgéo civil e gestdo de cadeias de suprimentos. Sua ampla adogéo
decorre da capacidade de estruturar problemas complexos em uma hierarquia clara
de objetivos, critérios e alternativas, permitindo comparagdes par a par e favorecendo

a priorizacao consistente entre as op¢des avaliadas (Hamurcu & Eren, 2020).

Quando se trata da elaboragcdo de mapas de risco de incéndios florestais —
que demandam analises espaciais integrando multiplas variaveis em ambiente SIG —
o0 AHP destaca-se como um dos métodos mais utilizados, gragas a sua capacidade de
organizar variaveis heterogéneas, permitir comparagdées par a par e atribuir pesos

consistentes para a sintese final do risco (Jaiswal et al., 2002).

3.6 PROCESSO DE ANALISE HIERARQUICA (AHP)

A associagao de técnicas de geoprocessamento com métodos de analise de
dados e suas particularidades vem ao longo dos anos se tornando frequente e
possibilitando uma maior percepg¢ao das areas estudadas, sobretudo na avaliagao de
susceptibilidades ambientais. Umas das metodologias de Analise Multicritério que se
destaca na analise de dados é o Método AHP (sigla em inglés para Processo de
Andlise Hierarquica), que segundo Mourao (2020), foi criado na década de 70 por
Thomas Saaty, e consiste na manipulagao das avaliagdes de alternativas perante um
problema complexo, atribuindo hierarquizacao de cada alternativa diante de todos os

componentes de estudo.

Segundo Andrade (2021), o AHP é um método sistematico utilizado para apoiar
a tomada de decisdes e o planejamento em contextos complexos, nos quais multiplos

critérios ou variaveis precisam ser avaliados para definir prioridades e escolher entre



38

diferentes alternativas ou projetos. Para Vieira (2006), o método se fundamenta em
trés principios essenciais: primeiro a construgdo de hierarquias, que consiste na
decomposicdo do critério principal em niveis mais especificos; a definicdo de
prioridades, estabelecidas por meio de comparagdes entre pares de elementos com
base em um critério determinado; e a consisténcia logica, que é verificada por meio
de indices que avaliam se os julgamentos realizados na defini¢ao das prioridades séo

coerentes.

Na analise, utiliza-se uma matriz de comparagdes, por meio da qual o método
AHP aplica calculos de autovalores e autovetores para determinar os pesos relativos
entre os critérios ou fatores considerados. Esses pesos sdo posteriormente
normalizados, resultando em uma escala que expressa a prioridade relativa de cada
elemento (Saaty, 1990). Os conceitos de autovalores e autovetores, originarios da
matematica, permitem quantificar a importancia de cada fator ou alternativa dentro do

processo decisorio.

O processo de avaliacdo de importancias e pesos, tanto das classes quanto
das variaveis em analise, segue um modelo de escala de prioridades proposto por
Saaty (1980), em uma variagao entre classes e variaveis que menos contribuem para
0 processo estudado as varidveis que possuem contribuicdo significativa e/ou

absoluta (Quadro 1).

Quadro 1 — Escala Fundamental de Saaty.

Grau de L _
. . Definicéo Descricao
importancia
A As duas atividades contribuem
1 Importancia igual ) o
igualmente para o objetivo.
A experiencia e o julgamento
3 Importancia Moderada favorece moderadamente uma
atividade em relacéo a outra.
A experiencia e o julgamento
5 Importancia Forte favorece fortemente uma atividade
em relacdo a outra.
. Importancia Muito Uma atividade & muito fortemente
Forte favorecida em relagcéo a outra e sua
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dominacé&o de importancia

demonstrada na préatica.

A evidéncia favorece uma atividade
9 Importancia Extrema | em relacdo a outra com o mais alto

grau de certeza.

Quando se procura uma condicao
246e8 Valores intermediarios de compromisso entre duas

definicdes.

Se a consisténcia tiver de ser
NUumeros Razdes resultantes da forcada para obter valores
racionais escala. numéricos n, somente para

completar a matriz.

Fonte: Adaptado de Saaty (1980).

Em seguida, realiza-se a etapa de comparagao entre os elementos, atribuindo-
se valores de importancia com base na tabela anterior. A Matriz de Comparacéao de
Julgamentos é construida ao preencher cada célula com um valor que representa a
relevancia relativa entre os elementos. Essa comparacao € feita por meio de uma
matriz quadrada, cuja dimenséao corresponde a quantidade de elementos vinculados
ao nivel hierarquico imediatamente superior (Quadro 2). Os elementos subordinados
sao organizados na mesma sequéncia tanto nas linhas quanto nas colunas da matriz
(Ribeiro e Alves, 2016; Dias, 2023).

Quadro 2 - Estrutura de uma matriz quadrada (n x n) de critérios.

C1 a1 az na
a1 1 X12 X1n
az 1/ x12 1 Xan
an 1/ Xn1 1/ Xn2 1

Fonte: Dias (2023).

A matriz € quadrada e de ordem n, onde n € o numero de elementos
comparados. Os valores atribuidos sao reciprocos, ou seja, se o elemento as é
considerado trés vezes mais importante que o elemento a2 (valor 3 na célula ar2),

entao o elemento az tera um valor de 1/3 na célula az+.
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Com a matriz preenchida, o préximo passo € calcular os pesos relativos dos
critérios. Isso é feito a partir do calculo do autovalor principal da matriz de comparacgao.
Esse autovalor corresponde aos pesos normalizados que expressam a prioridade
relativa de cada critério. Simultaneamente, calcula-se o autovalor maximo (Amax), que

€ utilizado para verificar a consisténcia dos julgamentos feitos.

A consisténcia dos julgamentos € essencial para garantir a confiabilidade do

modelo. Para isso, calcula-se o indice de Consisténcia (IC), dado pela equaco 1:

Amax—n

IC = ——— (Equacéo 1)

n—-1
Em que Amax € 0 autovalor maximo da matriz, e n € o numero de critérios
comparados. Quanto mais préximo Amax estiver de n, mais consistente & a matriz. Para

encontrar o valor de Amax € utilizada a seguinte equagao (Equacéo 2):
1on . Awi

Amax = ~ D=1 Vi (Equacéo 2)

l

Onde: A é a matriz de comparacéo par a par; w € o vetor de pesos (autovetor
normalizado); Awi representa o produto da linha i da matriz pelo vetor de pesos; wi é

0 peso correspondente ao critério i € n € o numero de critérios.

Para interpretar o valor do IC, utiliza-se o indice Aleatério (RI), conforme
Tabela 1 que é uma média dos ICs obtidos de matrizes aleatérias de mesma ordem

n.

Tabela 1 — Valores de indice Aleatdrio.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0,00 0,00 0,58 0,90 1,12 1,24 1,32 1,41 1,45 1,49
Fonte: Saaty (1991).

Saaty (1991) forneceu os valores de RI para diferentes tamanhos de matriz. A

relagédo entre IC e RI é expressa pela Razao de Consisténcia (RC):

IC
RI

RC = (Equacao 3)

Caso o valor de CR seja menor ou igual a 0,10 (10%), considera-se que 0s
julgamentos possuem consisténcia aceitavel. Se o valor for superior, recomenda-se
revisar a matriz de comparacgao, pois ha indicios de incoeréncia nas preferéncias

expressas.
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Segundo Dias (2023), os métodos convencionais para avaliar o risco de
queimadas e incéndios apresentam limitagdes, sendo geralmente caros, lentos e
pouco precisos. Em contraste, os sistemas de informagao geografica (SIG) aliados a
deteccao remota possibilitam a identificacdo de diversas variaveis, oferecendo
analises mais rapidas, econémicas e com elevado grau de precisdo. A integragao
entre o SIG e as técnicas de analise de decisdao multicritério mostra-se, assim, uma
abordagem eficiente para o mapeamento do risco de queimadas, especialmente

diante da complexidade e da variedade de fatores envolvidos nesse tipo de avaliagio.

Esse método foi utilizado por diversos outros autores para detecgao de areas
de risco a incéndios. Arias-Mufoz et al. (2024) utilizou 11 varaveis, sendo topograficas
(altitude, declive, orientagdo do terreno), climaticas (precipitagdo, temperatura,
evapotranspiragao potencial, déficit hidrico e velocidade do vento) e antrépicas
(cobertura do solo, proximidade de estradas e proximidade de areas agricolas), para
determinar areas susceptiveis a incéndios de cobertura vegetal no cantdo de
Cotacachi no Equador. A eficacia do modelo foi avaliada por meio da métrica AUC
(Area sob a Curva), que indica o grau de acerto do modelo — quanto mais préximo de
1, melhor o desempenho. O modelo baseado em AHP obteve valores de AUC de 0,824
e 0,748 em diferentes bases de validacéao, indicando boa correspondéncia com dados
reais e demonstrando sua capacidade de identificar areas com maior risco de

incéndios.

White, White e Ribeiro (2021) utilizaram as variaveis de densidade
demogréfica, sistema viario, cobertura das terras, malha hidrogréfica, inclinagdo e
orientagcdo das encostas para determinar as areas de risco a incéndios florestais no
municipio de Inhambupe, na Bahia, particularmente predominado de plantio de
eucalipto. Com a aplicagao do método, observaram que 95% das areas queimadas

coincidiram com as zonas de maior risco, demonstrando um resultado consistente.

Ja Domiciano (2024) utilizou dados de declividade, altimetria, orientacado das
encostas, cobertura das terras e variaveis mais dinamicas, como temperatura,
precipitagdo, umidade relativa e balango hidrico para determinar as areas com risco
na bacia hidrografica do Médio Paraiba do Sul no Rio de Janeiro, concluindo que o
municipio de ltatiaia, possuia grande area de risco alto.
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3.7 ALGEBRA DE MAPAS

A Algebra de Mapas pode ser entendida como uma linguagem ou metodologia
formal voltada a analise e a sintese de informagbes espaciais, baseada na
organizagado de dados cartograficos em camadas e na aplicagdo de operagdes que
permitem interpretar e transformar essas informagdes no contexto dos sistemas de

informacgdes geograficas (Chan e Tomlin, 1991; Tomlin, 1994).

Originalmente proposta por Dana Tomlin, a algebra de mapas utiliza fungdes
para tratar dados espaciais continuos, permitindo modelar problemas diversos e
extrair novas informacgdes a partir dos dados existentes. Além disso, ela é baseada na
representacdo uniforme do espago em grades discretas organizadas em camadas,
possibilitando operacdes matematicas sobre essas camadas para estudar padrées

espaciais (Camara et al., 2005).

Tomlin (1994) classificou a Algebra de Mapas em quatro tipos principais de
operagdes: Operagbes Locais (local) que calculam um novo valor para cada
localizagdo com base no valor que ja existe naquela mesma posi¢gao, em uma ou mais
camadas; Operagdes Zonais (zonal) que calculam um novo valor para cada
localizagdo considerando os valores da zona a qual ela pertence; Operacgdes Focais
(focal) que calculam um novo valor para cada localizagcdo com base nos valores das
vizinhangas ao redor dela; e Operagdes Incrementais (incremental) que calculam um
novo valor para cada localizacdo em fungao de sua forma linear, areal ou superficial,

como comprimento, area, frente, declividade, aspecto e direcdo de drenagem.

No contexto do GEE, a plataforma consegue desenvolver operagdes locais,
quando os calculos sao realizados pixel a pixel entre bandas ou imagens, como em
expressdbes matematicas, indices espectrais e reclassificacbes (Mennis, 2022);
operacoes focais, quando o valor de cada pixel passa a depender de sua vizinhanga,
por meio de janelas moveis, kernels e estatisticas de entorno (Estévez et al., 2022);
operagbes zonais, quando os valores sdo resumidos em zonas definidas por
poligonos, classes ou regides de interesse (Mennis, 2022) e operagdes incrementais,
quando a analise considera a cobertura ou a colegdo de imagens como um todo, como
nas composigcdes e redugdes estatisticas aplicadas a ImageCollections (Estévez et
al., 2022).
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Diversos trabalhos que tiveram por objetivo realizar o mapeamento de areas de
risco a incéndios florestais utilizaram as operacgdes classificadas por Tonlim (1994)
dentro do ambiente GEE. Jodhani et al., (2021) avaliou a severidade de incéndios
florestais e temperatura da terra utilizando multiplas camadas raster via operacdes
locais e focais. Olga et al., (2024) também utilizaram operagdes focais para determinar
o perigo de fogo em pastagens de parque montanhoso (Africa do Sul) utilizando

técnicas de aprendizagem de maquina com variaveis ambientais.

4 METODOLOGIA

4.1 DELIMITACAO E CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Urugui esta localizado na microrregido do Alto Parnaiba Piauiense (Figura 1),
compreende uma area de 8.413,002 km? (IBGE, 2022), tem como limites os
municipios do estado do Maranhao e Anténio Almeida ao norte, Palmeiras do Piaui e
Alvorada do Gurguéia ao sul, Sebastido Leal, Landri Sales e Manoel Emidio a leste, e
Ribeiro Gongalves, estado do Maranh&o e Baixa Grande do Ribeiro a oeste, conforme
Figura 1. A sede municipal tem as coordenadas geograficas de 07°13'46” de latitude
sul e 44°33’22” de longitude oeste de Greenwich e uma distancia de 453 km da capital
Teresina (Aguiar, 2004). A populagédo total, segundo o Censo 2022 do IBGE, é de

25.203 habitantes, apresentando uma densidade demografica de 3,00 hab/km?.
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Figura 1 — Mapa de Localizagao de Urugui — PI.
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Politicamente emancipado pela Lei n°® 290, de 23 de junho de 1902, o municipio
de Urucgui desenvolveu-se as margens de trés importantes rios — Parnaiba, Urugui
Preto e Balsas — que compdem sua paisagem fluvial. O processo de emancipagao
foi impulsionado, sobretudo, pelo crescimento da navegacédo entre as cidades
piauienses de Parnaiba, Teresina e Floriano, estendendo-se também até o municipio

maranhense de Sao Félix de Balsas (Urugui, 2021, apud Rocha, Vieira e Silva, 2022).

Segundo a classificagdo climatica de Koppen, o municipio apresenta clima
tropical, caracterizado por altas temperaturas e regime sazonal de chuvas. O periodo
chuvoso se concentra entre novembro/dezembro e abril/maio, enquanto a estagao
seca ocorre nos meses restantes. As temperaturas médias variam de 20°C a 31°C, e
a precipitagdo anual situa-se entre 800 e 1200 mm, configurando um ambiente quente

e umido tipico da regido (Neves et al., 2015).
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Do ponto de vista geoldgico, Urugui repousa sobre duas formacoes
sedimentares distintas. AFormacao Piaui, datada do periodo Carbonifero, € composta
por arenitos, siltitos, folhelhos e calcarios. Ja a Formagao Pedra de Fogo, do periodo
Permiano, apresenta constituigdo variada, incluindo arenitos, folhelhos, calcarios e
silexitos, compondo um cenario geolégico diversificado que marca a base estrutural

do municipio (Brasil, 2006).

4.2 SELEGAO DOS DADOS AMBIENTAIS

A selecdo do conjunto de variaveis utilizadas partiu do entendimento que nao
ha um consenso universal sobre o quais indicadores devem compor mapas de
suscetibilidade/risco de incéndios, uma vez que sua relevancia varia conforme o
contexto ambiental e a escala do estudo (Chicas; Nielsen, 2022). Para o presente
estudo, a selegcédo das variaveis foi conduzida com base em evidéncia cientifica,
disponibilidade e qualidade dos dados no GEE, e compatibilidade espacial (resolugéo

e escala) com a dimensao do municipio.

Na etapa bibliografica, utilizou-se a revisao sistematica de Chicas e Nielsen
(2022) que analisou estudos de risco a incéndios e identificou um conjunto de fatores
empregados em modelos de mapeamento. Os autores extrairam 144 fatores de 94
artigos, destacaram 33 fatores recorrentes (aqueles presentes em trés ou mais
modelos), e como base nesse universo, foi extraido os 10 fatores mais utilizados e
ranqueados como essenciais: declividade, altitude, distancia a estradas, distancia a
areas residenciais, uso/cobertura da terra, NDVI, temperatura, precipitacao,

velocidade do vento e aspecto (orientagdo de encostas).

A partir desses 10 fatores, foi realizada uma adaptagao ao contexto de Urugui-
Pl, mantendo-se as variaveis que apresentavam forte respaldo na literatura e
possuiam produtos com resolucdo adequada e consisténcia espacial para uma

analise municipal, sendo eles:

- Distancia a areas residenciais: excluida por baixa representatividade espacial
no contexto municipal, dado que a mancha urbanizada representa apenas 0,37% do

territério do municipio (Rocha, Vieira e Silva, 2022) se concentra principalmente na
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sede, resultando em um gradiente espacial restrito e pouca capacidade discriminativa

para o risco ambiental ao longo do territério.

- Distancia a estradas: excluida pela baixa densidade de rodovias no municipio,
apenas 37 feicdes observada nos dados do Global Roads Inventory Project (GRIP4)
e limitagdes para representar adequadamente estradas vicinais com qualidade

cartografica e completude consistentes em bases vetoriais de uso imediato no GEE.

- Uso/Cobertura da terra: para evitar redundancia como NDVI, optou-se por nao
utilizar a cobertura da terra, ja que o NDVI fornece uma medida continua do estado
da vegetagdo (vigor verde), capaz de capturar variagdes relevantes para a
disponibilidade de combustivel, o que torna mais informativo para a légica do indice

multicritério.

- Velocidade do vento: essa variavel foi descartada devido a incompatibilidade
entre a resolugdo espacial disponivel e a escala municipal, o que reduz a
representatividade do fenédmeno no produto final. No catalogo do GEE, os produtos
que disponibilizam componentes de ventos proximos a superficie sao o
‘ECMWF/ERAS/DAILY’, que fornece pixels de aproximadamente 11 km e o
‘NOAA/GFSO0P25’, que disponibiliza pixels de aproximadamente 28km de resolucgao,
resultando em poucas ceélulas cobrindo 0 municipio e baixa variabilidade interna, o

que limita o poder de discriminacao espacial do critério no mapa final.

Dessa forma, o conjunto final de variaveis priorizou fatores com maior
consisténcia tedrica e melhor compatibilidade espacial para Urugui—PI, mantendo-se
declividade, altitude, aspecto, NDVI, temperatura e precipitacao. Tais variaveis foram
obtidas e processadas diretamente no GEE, com posterior recorte espacial para o
municipio de Urugui, conforme os limites definidos pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

4.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

A implementagao do procedimento metodoldgico foi realizada no ambiente
Code Editor do Google Earth Engine, utilizando a linguagem JavaScript, nativa do
editor e amplamente adotada na plataforma para criagao de scripts reprodutiveis. A

escolha do GEE se justificou por sua capacidade de processar grandes volumes de
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dados geoespaciais de forma eficiente, integrando diferentes sensores e séries

temporais com ferramentas analiticas robustas.

Neste trabalho, o JavaScript teve papel instrumental na execu¢do do fluxo
completo: consulta e filtragem de colegdes, recorte espacial para a area de estudo,
composicoes e estatisticas temporais, reclassificagdes/normalizagdes, integragéo por

algebra de mapas e geragao dos produtos cartograficos.

O desenvolvimento do cédigo ocorreu de forma incremental e orientada por
regras explicitas definidas a partir das variaveis selecionadas na literatura, do catalogo
de dados do GEE e das caracteristicas de cada produto, especificamente a cadéncia
temporal e resolucéo espacial. Para cada variavel, o script foi estruturado seguindo o

padrao:

1) Identificacdo e selegdo do dataset no catalogo do GEE e definigdo do
recorte espacial para o municipio;

2) Definigdo da janela temporal conforme a periodicidade do produto,
empregando os dados mais recentes disponiveis e agregacdes compativeis
com o fenébmeno;

3) Pré-processamento e controle de qualidade, incluindo filtragens, sele¢ao de
cenas validas e tratamento de dados ausentes quando necessario;

4) Padronizacado/normalizagcao e reclassificacdo para escala comum [0,1],
todas as camadas foram convertidas para valores adimensionais entre 0 e
1, conforme pratica adotada em estudos multicritério de
suscetibilidade/risco (Ghorbanzadeh et al., 2019; Nikoli¢ et al., 2023; Ju et
al., 2023), em que 0 representa a menor contribuicao ao risco e 1 representa
a maior contribui¢cao ao risco;

5) Integragao por algebra de mapas mediante combinagao ponderada;

6) Classificagcao e geragao de saidas.

Por fim, o script foi documentado por comentarios e organizado em blocos
l6gicos, como a entrada de dados, o processamento por variavel, a integragao e as
saidas, garantindo reprodutibilidade do procedimento.
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4.3.1 Temperatura

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir de imagens do sensor
MODIS, utilizando-se os produtos MOD11A1.061 — Terra Land Surface Temperature
and Emissivity Daily Global 1km (MODIS/061/MOD11A1) e MYD11A1.061 — Aqua
Land Surface Temperature and Emissivity Daily Global 1km (MODIS/061/MYD11A1),
amplamente empregados na caracterizagdo de variaveis da superficie terrestre
(Running et al., 1994). Esses produtos disponibilizam a temperatura da superficie em
duas bandas principais: ‘LST_Day 1km’ (temperatura diurna) e ‘LST_Night 1km’

(temperatura noturna), ambas com resolugéo espacial de 1 km.

Os valores de temperatura sao disponibilizados na escala Kelvin e codificados
como inteiros escalados. Para sua conversdo em graus Celsius, foi adaptado o codigo
proposto por Ferreira et al. (2017), realizando-se inicialmente a sele¢cdo das bandas
mencionadas e, em seguida, aplicando-se o fator de escala e a transformacao para a

escala Celsius.

Para reduzir lacunas pontuais na imagem — sobretudo em periodos chuvosos
e nublados — adotou-se um procedimento em duas etapas, priorizando dados
recentes e completando pixels sem observacao valida. Inicialmente, identificou-se a
data mais recente disponivel para o municipio e definiu-se uma janela mével de 7 dias
encerrando-se nessa data; dentro dessa janela, as colegbes (Terra e Aqua) foram
filtradas e as bandas convertidas para °C, calculando-se a média temporal do periodo.
Em seguida, para os locais em que a composicao de 7 dias ainda apresentasse pixels
mascarados, foi calculada uma média adicional de 30 dias (também encerrando-se na
data mais recente), utilizada apenas para completar pontualmente as areas sem valor
na composic¢ao principal. A temperatura combinada foi entdo obtida pela média entre

as bandas diurna e noturna e posteriormente recortada ao limite municipal.

Com a imagem de temperatura combinada definida, a variavel foi convertida
para uma escala adimensional [0,1], de modo a permitir sua integracdo multicritério
com as demais camadas. Para isso, foram obtidos, dentro da area de estudo, os
valores minimos (LST_min) e maximo (LST_max) da temperatura combinada, e
aplicou-se a normalizagao do tipo min-max:

LST—LSTmin
LSTmax— LSTmin

LSTyorm = (Equagéo 4)
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Nessa padronizagao, 0 (zero) representa a menor temperatura observada na
area municipal na composi¢cao considerada (menor contribuicdo ao risco) e 1 (um)

representa a maior temperatura observada no municipio (maior contribui¢do ao risco)

Por fim, a data mais recente utilizada para ancorar a janela, o intervalo de 7
dias efetivamente considerado e a média da temperatura combinada foram

apresentadas no console.

4.3.2 Precipitacao

Para os dados de precipitagdo, foi utilizada a base CHIRPS Daily: Climate
Hazards Center InfraRed Precipitation with Station Data Versdo 2.0 Final (UCSB-
CHG/CHIRPS/DAILY), que fornece informagdes diarias de precipitacdo em milimetros

por dia (mm/dia), com resolucao espacial de aproximadamente 5 km.

No processamento, para cada data de referéncia do indice, foi definida uma
janela temporal acumulada de 15 dias, compreendendo os 14 dias anteriores e o dia
corrente. A colecdo CHIRPS foi filtrada para esse intervalo e, em seguida, calculou-se
a soma da precipitacdo no periodo, recortando-se o resultado ao limite municipal de

Urugui.

Essa configuragao foi adotada por permitir melhor representagcdo da meméria
hidrica de curto prazo da paisagem, condi¢do mais compativel com os processos de
secagem do combustivel vegetal e, consequentemente, com a suscetibilidade a
ocorréncia de incéndios. Essa adocgao ja foi feita em outros estudos que destacam a
importancia de condigdes meteorologicas antecedentes e de variaveis associadas a
umidade do combustivel para a previsdo e compreensdo da atividade do fogo, a
exemplo de Wang et al. (2023) e Bendick e Hoylman (2020).

Para permitir a integracéo multicritério, 0 acumulado de precipitagdo em 15 dias
foi convertido para uma escala adimensional [0,1] na qual O representa a menor
contribuigdo ao risco e 1 representa a maior contribuicao ao risco. Inicialmente, foram
obtidos os valores minimos (Pmin) € maximo (Pmax) da imagem de precipitagdo média

dentro da area municipal. Em seguida, aplicou-se a transformacéao de inversao:

Piny = Ppax — P (Equagéo 5)
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Em que P é a precipitacdo acumulada em 15 dias por pixel. Essa transformagao
garante que areas com maior precipitagdo apresentem valores menores (menor
suscetibilidade) e areas com menor precipitagao apresentem valores maiores (maior

suscetibilidade).

Na sequéncia, P foi normalizado para o intervalo [0,1] por divis&o pelo alcance
da precipitagdo no municipio, (Pmax — Pmin), resultando na camada final utilizada no

indice:

Pinv ~
Prisco= ————— (Equacao 6)

(Pmax_Pmin)

Assim, na camada Prisco, O corresponde a condicdo de maior precipitacéo
observada no municipio (menor risco) e 1 corresponde a condicdo de menor

precipitagdo observada (maior risco) na composigao considerada.

4.3.3 Cobertura Vegetal (via NDVI)

O indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) é uma técnica
amplamente utilizada no processamento de imagens de sensoriamento remoto para
identificar a presenca de vegetacao e caracterizar sua distribuicao espacial (Gameiro
et al., 2016; Barbosa, Carvalho e Camacho, 2017; Lobato, Gomes e Palhares, 2025).
Com base nesse indicador, a avaliagdo da cobertura vegetal neste estudo foi realizada
a partir dos dados do Harmonized Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-2A
(COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED), que fornece as bandas B4 (vermelho) e B8

(infravermelho préximo — NIR), ambas com resolucéo espacial de 10 metros.

Esse produto, por ser de nivel 2A, ja possui correcao atmosférica aplicada, o

que elimina a necessidade de corre¢des adicionais antes do calculo do NDVI.

O processamento foi configurado para privilegiar dados recentes e,
simultaneamente, reduzir lacunas espaciais associadas a alta nebulosidade,
especialmente durante o periodo chuvoso, quando a presenca de nuvens e sombras
pode mascarar parte significativa dos pixels. Assim, adotou-se uma estratégia em
duas etapas: inicialmente, foram selecionadas imagens dos ultimos 30 dias; em
seguida, para os locais em que a composicdo desse periodo ainda apresentasse

pixels mascarados por nuvens/sombra, utilizou-se uma composi¢do adicional com
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imagens dos ultimos 60 dias, de modo a completar areas pontualmente sem
observacado valida no periodo mais recente. A detecgdo e remocédo de pixels
contaminados foi realizada no nivel do pixel por meio da banda SCL (Scene
Classification Layer) do Sentinel-2, permitindo descartar nuvens e sombras sem

eliminar totalmente cenas que ainda contivessem informagao util.

Em seguida, foi gerado um mosaico das cenas selecionadas e calculado o
NDVI pela relagéo:

(NIR—RED)

NDVI =
(NIR+RED

(Equacéao 9)

Ap0s o calculo do NDVI, a imagem foi convertida para uma escala adimensional
[0,1] dentro da area de estudo, com base nos valores minimo (NDVImn) € maximo

(NDVImax) observados no municipio, por normalizagéo do tipo min—max:

NDVI— NDVImin
NDVImax— NDVIpin

NDVl,s = (Equagéo 10)

Nessa etapa, NDVI.sc = 0 representa o menor vigor/cobertura vegetal
observado em Urugui e NDVIesc = 1 representa o maior vigor/cobertura vegetal. Como,
para o risco de incéndio, a relagdo considerada é inversa (maior cobertura vegetal
representa menor risco), aplicou-se a inversao da escala para manter a coeréncia do

indice final (no qual valores maiores representam maior suscetibilidade):
NDVI ..o = 1 —NDVI,, (Equagao 11)
Assim, na camada

NDVlIrisco, O corresponde as areas com maior NDVI (maior cobertura vegetal e
menor risco) e 1 corresponde as areas com menor NDVI (menor cobertura vegetal e

maior risco), sendo NDVIrisco @ variavel utilizada na etapa de integragdo multicritério.

4.3.4Declividade

Os dados de declividade foram derivados a partir do Modelo Digital de Elevagao
(MDE) SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), obtido por meio do dataset
“USGS/SRTMGL1_003”, o qual possui resolucao espacial de 30 metros. A inclinagéo
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do terreno foi calculada utilizando a fungado ee.Terrain.slope(), que estima a

declividade em graus com base nas variagdes altimétricas do modelo de elevacgao.

Para integrar a declividade ao modelo de suscetibilidade, os valores foram
padronizados para uma escala adimensional [0,1] por meio da fungéo unitScale(0, 90),
considerando que a declividade varia de 0° (terreno plano) a 90° (inclinagao vertical).
Nessa padronizagdo, 0 corresponde as areas com declividade minima (0°),
interpretadas como menor contribuigdo ao risco segundo a légica adotada, enquanto
1 corresponde as areas com declividade maxima (90°), representando maior
contribuicdo ao risco. Assim, valores proximos de 0 indicam terrenos mais planos e
valores proximos de 1 indicam terrenos mais inclinados, sendo a camada normalizada

utilizada diretamente na etapa de integragao multicritério.

4.3.5 Altitude

Os dados de altitude foram obtidos a partir do Modelo Digital de Elevagao
(MDE) SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), por meio do dataset
“USGS/SRTMGL1_003”, o qual possui resolucao espacial de 30 metros. Inicialmente,
a imagem foi recortada para a area de estudo e, em seguida, foram extraidos os
valores minimo (Altmin) € maximo (Altmax) de elevagado dentro do municipio utilizando

o redutor minMax().

Com base nesses parametros, a altitude foi padronizada para uma escala

adimensional [0,1] por normalizac&o do tipo min-max:

Alt— Altypin
Altmax— Altmin

Alt,s. = (Equagao 12)

Na etapa seguinte, adotou-se a logica de que altitudes mais baixas
representam maior risco a ocorréncia de incéndios florestais, conforme apontado por
Nieto et al. (2012), Tian et al. (2013) e Dias (2023). Assim, aplicou-se a inverséo da

escala, de modo que o valor final utilizado na integragéo multicritério fosse:
Altyisco = 1 — Alt,g, (Equagéo 13)

Dessa forma, na camada Altrisco, 0 corresponde as areas mais elevadas do

municipio (menor contribuigdo ao risco) e 1 corresponde as areas mais baixas (maior
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contribuigdo ao risco), assegurando coeréncia com a logica do indice final em que

valores maiores indicam maior suscetibilidade.

4.3.6 Orientagao das Encostas (aspecto)

A orientagdo das encostas (aspecto) também foi derivada a partir do Modelo
Digital de Elevacéo (MDE) SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), por meio do
dataset “USGS/SRTMGL1_003", utilizando a func&o ee.Terrain.aspect(), que calcula
0 azimute da inclinagdo dominante de cada pixel, em graus, com valores variando de
0° a 360°. O valor 0° correspondendo ao norte geografico, e os dngulos aumentando

no sentido horario.

Em seguida, os valores de orientagao foram classificados em cinco categorias
de acordo com a proposta metodolégica de Dias (2023), que agrupa as direcoes com
base na exposigéo solar e influéncia no risco de incéndios florestais para regides do
hemisfério sul. A classificacdo foi implementada com a fungdo expression(), da

seguinte forma:

Quadro 3 — Classificacdo da Orientacao das Encostas

Intervalo de Azimute Direcéo Classe Descricéo
(graus) Cardinal Numérica Simplificada
337,5°a360°e0°a o )
Norte 5 Maior influéncia solar
22 5°
Moderada influéncia
292.5° a 337,5° Noroeste 4
solar
Moderada influéncia
247,5° a 292,5° Oeste 4
solar
67,5°a1125° Leste 2 Baixa influéncia solar
Média influéncia
225°a67,5° Nordeste 3
solar
112,5° a 157,5° Sudeste 2 Alta influéncia solar
157,5° a 202,5° Sul 1 Baixa influéncia solar
202,5° a 247,5° Sudoeste 1 Baixa influéncia solar

Fonte: Adaptado de Dias (2023).
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ApoOs a reclassificagédo, a classe numérica (variando de 1 a 5) foi convertida
para uma escala adimensional [0,1] por meio da expressao
aspectClass.subtract(1).divide(4), assegurando proporcionalidade entre as classes.
Nessa padronizagéo, a classe 1 passa a corresponder a 0 (menor contribuicdo ao
risco) e a classe 5 passa a corresponder a 1 (maior contribuicdo ao risco), de modo
que valores proximos de 0 indicam menor suscetibilidade associada ao aspecto e
valores préximos de 1 indicam maior suscetibilidade, mantendo a coeréncia com a
integragdo multicritério do indice final (em que maiores valores representam maior

risco).

4.4 PROCESSO DE ANALISE HIERARQUICA

ApoOs a definicdo das variaveis, procedeu-se a construcdo da Matriz de
Comparac6es de Julgamentos do método AHP, a fim de atribuir pesos relativos a cada
fator com base em sua influéncia no risco de incéndios florestais. Para facilitar os
calculos dos vetores de prioridade e dos indices de consisténcia, utilizou-se a

calculadora AHP disponivel em https://bpmsg.com/ahp/ahp-calc.php?lang=pt (Gopel,

2018). O resultado encontra-se na Tabela 2.

Tabela 2 — Matriz de Comparagéo de Julgamentos e Pesos

Orientacéo
Precipitacdo | Temp. | NDVI | Declividade das Altitude
Encostas
Precipitacéo 1 3 4 8 8 9
Temperatura 1/3 1 7 7 7
NDVI Ya 1 1 8 8 8
Declividade 1/8 1/7 1/8 1 2 4
Orientacéo
das 1/8 1/7 1/8 1/2 1 4
Encostas
Altitude 1/9 1/7 1/8 1/4 1/4 1
Pesos 0.445 0.213 | 0.225 0.052 0.042 0.023

Fonte: Os autores (2025).
A matriz gerada apresentou um autovalor principal (Amax) de 6,608, resultando

em um indice de Consisténcia (IC) de 0,1216. Com base nesses valores, foi obtida


https://bpmsg.com/ahp/ahp-calc.php?lang=pt
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uma Razao de Consisténcia (RC) de 0,096. Considerando que, conforme proposto
por Saaty (1980), valores de RC inferiores a 0,1 indicam um nivel de inconsisténcia
aceitavel, ndo foi necessaria a reavaliacdo da matriz. Isso assegura que 0S pesos
atribuidos aos fatores apresentam coeréncia l6gica e confiabilidade dentro do modelo
multicritério.

Com base nos pesos definidos pelo método AHP e as variaveis previamente
tratadas — normalizadas e, quando necessério, invertidas —, foi realizada a integracéo
dos dados para gerar o mapa de risco de incéndios florestais. O calculo foi realizado
a partir de uma combinacéao linear ponderada, na qual cada variavel foi multiplicada
pelo respectivo peso atribuido no processo de andlise hierarquica, conforme a
Equacéo 14:

Equacéao 14

Risco = (Precipitacido * 0,445) + (NDVI = 0,225) + (Temperatura = 0,213) +
(Declividade = 0,052) + (Orientacai das encostas * 0,042) + (Altitude * 0,023)

Essa expresséao foi aplicada a cada pixel da imagem, resultando em um novo
raster denominado "riscolncendio”, no qual os valores mais altos indicam maior risco

de incéndios florestais.

4.5 IMPLEMENTACAO DO PRODUTO TECNICO

O produto final representa uma sintese espacial do modelo multicritério,
permitindo a identificacdo e a visualizacdo das areas de maior risco de incéndios
florestais no municipio de Urugui. Sua implementacéo foi realizada no ambiente do
GEE, em linguagem JavaScript, com base no raster continuo denominado
“riscolncendio”, resultante da integracdo ponderada das variaveis ambientais
selecionadas. O cadigo encontra-se disponivel para consulta e reprodugédo por meio
do seguinte link:
https://code.earthengine.google.com/7a595e4f183d5e925ebfaabalb5517e9. Além

disso, visando ampliar a transparéncia e a possibilidade de reutilizacdo do produto
técnico-tecnoldgico, o script também foi hospedado em ambiente GitHub, podendo ser

acessado em: https://github.com/eng-luiz-eduardo/Script-de-risco-a-incendios-

florestais-urucui.



https://code.earthengine.google.com/7a595e4f183d5e925ebfaaba1b5517e9
https://github.com/eng-luiz-eduardo/Script-de-risco-a-incendios-florestais-urucui
https://github.com/eng-luiz-eduardo/Script-de-risco-a-incendios-florestais-urucui
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Para a visualizacdo cartografica do risco, o indice continuo final foi convertido
para percentual, originando a variavel ‘riscoPercentual’, com valores variando de 0 a
100. A representacao continua desse indice no ambiente do Google Earth Engine foi
realizada com parametros fixos de visualizacdo, adotando-se os valores minimo igual
a 0 e maximo igual a 100, associados a uma paleta continua predefinida em gradacéo
crescente de cores. Essa padronizacdo permitiu uma leitura visual uniforme do risco
no territorio analisado e facilitou a interpretacdo comparativa dos valores do indice.
Adicionalmente, foram calculados os valores minimo e maximo do indice continuo e
do risco percentual por meio da funcdo reduceRegion(), com a finalidade de apoio a
conferéncia estatistica e a interpretacdo dos resultados no painel e no console, sem
interferir diretamente na definicdo da escala de visualizagdo do mapa.

Posteriormente, foi utilizada a ferramenta de Inteligéncia Artificial Generativa
Codex/OpenAl para a refatoracao do codigo, com organizacao do layout da interface
e incorporacédo de recursos adicionais de apresentacdo no ambiente do GEE. Todas
as modifica¢cdes incorporadas ao script foram revisadas e avaliadas, de modo a
preservar a concep¢do metodoldgica da pesquisa, a selecdo das variaveis, a definicéo
dos pesos e a l6gica multicritério adotada.

Além da exibicdo continua do indice, foi incluida uma classificacdo tematica do
risco em quatro classes, com a finalidade de facilitar a leitura cartografica do produto
final. Essa classificagao foi estruturada com base em faixas percentuais do indice e
organizada conforme apresentado no Quadro 4.

Quadro 4 — Classes tematicas do indice de risco

Classe | Faixa do indice (%) | Interpretacéo
Q1 0-25 Risco baixo
Q2 25-50 Risco moderado
Q3 50-75 Risco alto
Q4 75-100 Risco muito alto

Fonte: Os autores (2026).

Adicionalmente, foi incorporado ao produto um painel lateral esquerdo para
apoio a interpretacdo do mapa. Na secao ‘Base temporal’, foram apresentadas as
datas de referéncia das variaveis dindmicas utilizadas na execuc¢ao do script, incluindo
a data mais recente da temperatura de superficie, o intervalo temporal considerado

para a precipitacdo acumulada e a janela temporal adotada para o calculo do NDVI.
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Esse recurso permite ao usuario identificar os recortes temporais associados ao
processamento realizado em cada execucao.

Na secdo ‘Estrutura do modelo’, foram apresentados os pesos atribuidos as
varidveis ambientais conforme definidos pelo método AHP, possibilitando a
visualizacao sintética da contribuicdo relativa de cada fator na composicéo do indice
final. Em seguida, a secdo ‘Legenda tematica’ foi adicionada para apresentar as
classes do indice de risco e suas respectivas interpretacdes qualitativas, favorecendo
a leitura cartografica do produto.

Também foi incorporado ao painel um mecanismo de consulta pontual por
clique, permitindo a obtencéo, em local especifico do mapa, dos valores do indice final
e das variaveis normalizadas que o compdem. Para o ponto selecionado, sao exibidas
as coordenadas geograficas, o valor do indice final, o risco percentual, a classe
tematica correspondente e os valores normalizados de precipitacdo invertida,
temperatura, NDVI invertido, declividade, aspecto e altitude. Esse recurso permite
detalhar, em escala pontual, a composicéo do risco representado cartograficamente.

Adicionou-se ao painel um histograma de distribuicdo do indice, calculado a
partir da imagem do risco percentual para toda a area do municipio. Esse gréfico
apresenta a frequéncia dos valores do indice no territério analisado, permitindo uma
leitura complementar da distribuicdo espacial do risco e de sua concentracgao relativa
nas diferentes faixas percentuais.

Ao final da execucéo, o script realiza a exportacdo automatica dos produtos
gerados para o Google Drive do usuario por meio da funcdo Export.image.toDrive().
Sédo produzidos, como saidas principais, o raster do indice continuo de risco em
percentual e o raster correspondente as classes tematicas do indice de risco. A
exportacao é efetuada com definicao prévia da pasta de destino, nome dos arquivos,
sistema de coordenadas, resolucdo espacial e delimitacdo da area de estudo,
permitindo que os resultados sejam armazenados em formato compativel com sua
posterior utilizacdo em ambiente SIG, elaboracdo de mapas e apoio a tomada de

decisao.

4.6 VALIDACAO DO METODO

Para a validagdao do mapa de risco, considerou-se o ano de 2024 como

referéncia. Em cada dia desse periodo foi gerado, no GEE, um mapa do indice de
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risco de incéndios para o municipio e, a partir dele, registrou-se um arquivo CSV

(separado por virgulas) para posterior tratamento.

Com o indice diario calculado, adotou-se a estratégia de classificagdo por
quartis adotada por Sanchez et al. (2021), na qual os valores sao divididos em quatro
classes com intervalos iguais de 25%. Assim, para cada data, estimaram-se os
percentis 25, 50 e 75 da distribuigdo do raster no interior do municipio (925, 950 e q75)
e 0 mapa foi reclassificado em quatro classes ordenadas: Q1 (os 25% dos pixels com
menor risco, risco < g25), Q2 (925 < risco < g50), Q3 (q50 < risco < q75) e Q4 (0s 25%

dos pixels com maior risco, risco > q75), conforme a Figura 2.

Tal procedimento fornece limiares definidos com base nos quartis da
distribuicdo diaria do indice, produzindo classes relativas de risco adaptadas a
variabilidade temporal do periodo analisado, permitindo interpretacao flexivel dos

resultados em diferentes condigdes sazonais.

Figura 2 — Quartis do indice de Risco (diario)

q25 g50 q75

Q1 @ | @B«

min max

Fonte: Os autores (2025).

Para cada data, registraram-se em arquivo CSV os limiares g25, q50 e q75,
bem como o valor continuo do indice de risco associado aos focos utilizados na
validacdo. Essa estrutura permitiu organizar, em base tabular, os resultados diarios

necessarios a analise estatistica do desempenho do método ao longo do ano.

A opcao por dividir o risco em quartis deve-se a duas razdes principais.
Primeiro, € que, considerando a disparidade de classificagao de risco a incéndios sob
a perspectiva de uma mesma variavel, como a classificagdo metodoldgica de Dias
(2023) e Prudente (2016), esse critério se ajusta automaticamente a sazonalidade e
as mudangas de escala entre dias: os limiares derivam da distribuicdo do proprio
indice em cada data, evitando-se impor cortes absolutos e arbitrarios que poderiam

ser inadequados em periodos secos ou chuvosos.
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Segundo, os quartis oferecem um esquema simples que facilita a validagao
com dados de ocorréncia, podendo utilizar como base a faixa superior da distribuicao
diaria do risco, nesse caso a Q4, a porcentagem de focos que incidem sobre ela, e a

porcentagem de area que o Q4 representa no municipio.

4.6.1 Focos de calor VIIRS

Para a validacdo empirica, utilizaram-se os focos de calor detectados pelo
sensor VIIRS (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite), provenientes dos satélites
em Orbita polar Suomi NPP e NOAA-20/JPSS-1. Esses sensores fornecem detecgdes
diarias de queimadas com resolucéo espacial de 375 m, associadas a atributos como
a confiangca da deteccdo. Cada foco identificado foi relacionado ao mapa diario de
risco correspondente a sua data de ocorréncia, recebendo o valor continuo do indice

de risco e a respectiva classe quartilica (Q1 a Q4) do pixel em que se localizava.

Considerando-se que a base de validacao foi composta por registros oriundos
de dois sensores distintos, aplicou-se uma etapa complementar de deduplicagao
espacgo-temporal, com o objetivo de reduzir a possibilidade de dupla contagem de
focos muito préximos no espaco e no tempo, potencialmente associados ao mesmo
evento de fogo. Esse processo de deduplicagdo espacgo-temporal ja foi adotado por
outros estudos que usando dados do VIIRS: Fu et al. (2020), Lyu et al. (2026).

Para viabilizar esse procedimento, cada registro foi exportado com data,
horario completo de aquisicdo, coordenadas geograficas e identificador unico,

permitindo sua ordenagao cronoldgica e processamento posterior em JupyterLab.

A deduplicagdo foi realizada mediante o agrupamento de registros que
apresentassem, simultaneamente, diferenca temporal de até 60 minutos e distancia
espacial maxima de 750 m. Esses parametros foram adotados como critério
operacional para identificacdo de detecgdes provavelmente redundantes entre os

sensores utilizados.

Apés a deduplicagéo, os focos foram organizados em base tabular contendo,
para cada ocorréncia, a data, o sensor de origem, as coordenadas geograficas, o nivel
de confianga da deteccao, o valor continuo do indice de risco, a classe quartilica

correspondente e os limiares diarios 925, q50 e q75. Essa estrutura permitiu a
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realizagado de analises estatisticas voltadas a avaliagcdo do desempenho do método,
especialmente no que se refere a distribuicdo dos focos entre as classes Q1, Q2, Q3

e Q4 ao longo do ano de 2024.

Para quantificar a priorizagdo espacial do mapa, de forma complementar
extraiu-se a Razao de Eficiéncia (RE) dos quartis, definida da seguinte forma:

PF;

REi = PA;

(Equacéo 15)

Em que:

RE; = razao de eficiéncia da classe #
PF; = percentual de focos na classe
PAi = percentual de area da classe /.

Valores RE;> 1 a classe concentra mais focos do que seria esperado pela sua
participacdo em area; RE;= 1 proporcao de focos equivalente a proporcao de area; RE;
< 1 a classe concentra menos focos do que seria esperado pela sua participagdo em

area.

4.6.2 Mapas-sinteses dos meses criticos

Para representar, em escala mensal, a persisténcia espacial das areas
enquadradas nas faixas superiores do indice de risco, foi elaborada uma composigao
cartografica sintética para os meses de agosto, setembro e outubro de 2024,

correspondentes ao periodo de maior concentragao de focos de calor no municipio.

No GEE, o indice diario de risco foi recalculado para cada dia dos meses
selecionados. Em seguida, os valores diarios do raster foram reclassificados com base
nos quartis do indice, sendo identificados os pixels pertencentes as classes superiores
Q3 e Q4. A partir dessa classificagao, foi gerada, para cada més, uma imagem-sintese
correspondente a frequéncia de permanéncia dos pixels em Q3+Q4, expressa em
porcentagem de dias do més. Assim, cada pixel passou a representar a proporgéao de
dias em que permaneceu nas classes superiores do indice ao longo do respectivo

meés.
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Para fins de representagcao cartografica e comparacgao visual entre os meses
analisados, a recorréncia mensal de Q3+Q4 foi organizada em quatro intervalos
percentuais: 0-25%, 25-50%, 50—-75% e 75-100% dos dias do més. Esses intervalos
permitiram distinguir, de forma padronizada, areas com menor e maior persisténcia do

risco elevado ao longo do periodo mensal.

Os rasters mensais foram exportados em formato GeoTIFF e finalizados no
software QGIS, onde foram definidos a simbologia, a composi¢do visual e os
elementos cartograficos. Sobre essas superficies, foram sobrepostos os focos de

calor do sensor VIIRS previamente deduplicados e filtrados para cada més.

De forma complementar, foi realizado um detalhamento espacial dos focos em
relagdo a padroes de ocupagao da paisagem, com apoio de imagens de satélite
obtidas no QGIS por meio do plugin CBERS4A Downloader. Para isso, foram
selecionadas imagens referentes ao intervalo compreendido entre o inicio e o fim de
cada més analisado, adotando-se o critério de cobertura maxima de nuvens de 10%.
Essas imagens foram utilizadas como suporte visual na composigao cartografica, com
o objetivo de auxiliar a interpretacado qualitativa da distribuicao dos focos em relacéo

as areas vegetadas e aos setores com diferentes padrdes de ocupagao do territorio.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 CONSOLIDAGCAO DA BASE DE VALIDACAO

A validagao do indice de risco de incéndios foi estruturada a partir da geragao
de 366 mapas diarios do ano de 2024, correspondentes a cada dia do periodo

analisado, e do levantamento dos focos de calor detectados pelo sensor VIIRS.

Inicialmente, a base de focos totalizou 37.620 registros brutos, e apds a
deduplicacdo espacgo-temporal, a base foi reduzida para 1.417 focos deduplicados,
evidenciando 36.203 registros fundidos, o que evidencia a elevada redundancia

presente no conjunto bruto.
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Figura 3 - Numero de focos brutos e focos deduplicados em 2024.

Focos
Focos Brutos » Deduplicados
37.620 1.417

Fonte: Os autores (2026).

A expressiva reducdo entre o numero inicial de registros e o total de focos
remanescentes apdés a deduplicagdo demonstra que a utilizagdo simultadnea de
diferentes sensores, embora amplie a capacidade de deteccdo, também pode
introduzir redundancias relevantes quando se pretende analisar a distribuicdo efetiva
dos eventos de fogo. A deduplicagdo espago-temporal ja foi necessaria em outros

estudos que observaram a duplicidade dos dados VIIRS (Fu et al., 2020).

Em termos temporais, a base consolidada evidenciou forte concentragao
sazonal das ocorréncias, com destaque para os meses de agosto, setembro e

outubro, que responderam pela maior parte dos focos registrados em 2024.

Grafico 2 — Distribuicdo mensal dos focos em Urugui — P1 (2024)
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Fonte: Os autores (2026).

O més de setembro apresentou o maior total, com 478 ocorréncias, seguido
por agosto, com 360, e outubro, com 242. Em conjunto, esses trés meses
concentraram aproximadamente 76,2% de todos os focos deduplicados analisados no
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periodo, evidenciando a forte influéncia da sazonalidade sobre a dindmica do fogo no

municipio de Urugui-PI.

Esse comportamento temporal ja foi observado em outros estudos dessa
tematica em areas do cerrado. Goulart, Morelli e Setzer (2011) observaram maior
concentracdao de focos de calor em agosto, setembro e outubro nas Unidade de
Conservagado do Mato Grosso. Ja Lima (2018) observou pico de focos de calor

concentrado no més de setembro em todo o bioma Cerrado no Brasil.

Com os dados, cada foco foi relacionado ao valor do indice de risco do pixel
correspondente e, conforme o procedimento metodolégico adotado, a sua respectiva
classe quartilica diaria. A distribuicdo anual das ocorréncias mostrou que 80 focos,
correspondentes a 5,65% do total, incidiram em Q1; 238 focos, equivalentes a
16,80%, em Q2; 733 focos, ou 51,73%, em Q3; e 366 focos, correspondentes a
25,83%, em Q4, conforme Grafico 3.

Grafico 3 — Focos de calor VIIRS por classe de risco (2024)
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Fonte: Os autores (2026).

Esses resultados indicam que a maior parte dos registros se concentrou nas
classes superiores do indice, uma vez que 77,56% dos focos deduplicados ocorreram
em Q3 e Q4, o que sugere coeréncia entre a hierarquizagdo espacial produzida pelo
modelo e a distribuigdo observada das ocorréncias de fogo ao longo do ano. Em outros

trabalhos a distribuigdo espacial também é fortemente concentrada nas classes mais
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altas de suscetibilidade, utilizando modelos de quartis e semelhantes (Sanchez et al.,
2021; Eslami et al., 2021).

Quando se compara a proporgao de focos com a propor¢ao de area acumulada
por classe (Grafico 4), observa-se um comportamento igualmente relevante. Em
termos de area anual acumulada em km2.dia, as classes representaram 4,31% em
Q1, 20,73% em Q2, 53,50% em Q3 e 21,47% em Q4.

Grafico 4 — Distribuicdo da area (km2.dia) por classe de risco em 2024.

53.5%

Area acumulada (km2-dia)

Q1 Q2 Q3 Q4
Classe de risco

Fonte: Os autores (2026).

A classe Q4, correspondente a faixa de maior risco relativo, concentrou 25,83%
dos focos em 21,47% da area acumulada, resultando em razao de eficiéncia igual a
1,20. Esse resultado indica enriquecimento relativo das ocorréncias na classe mais
alta do indice, isto €, uma concentragao de focos acima do que seria esperado caso
a distribuicdo fosse proporcional apenas a area ocupada por essa classe. Esse
resultado corrobora com outros estudos, como Sivrikaya e Kuguk (2022), que
observaram que 85% dos pontos de igni¢cao estdo em areas de risco extremo ou alto,
embora essas classes ocupem apenas parte da area total, na regido leste do

Mediterraneo, na Turquia.

Ja a classe Q2 apresentou razao de eficiéncia de 0,81, revelando participagao
inferior a sua proporgao de area, enquanto Q3, apesar de concentrar 0 maior numero

absoluto de focos, apresentou valor proximo da proporcionalidade, com razdo de
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eficiéncia de 0,97, o que se explica por ser também a classe com maior extensao

acumulada ao longo do ano.

Nesse sentido, a classe Q3 funcionou como a principal faixa de transicéo
operacional do risco, ao concentrar ampla area acumulada e grande volume de
ocorréncias, enquanto Q4 se destacou mais pela eficiéncia relativa do que pela massa

absoluta de focos.

Tabela 3 — Distribuicdo anual dos focos, area acumulada e razao de eficiéncia por
classe quartilica do indice de risco em Urugui (2024)

Area
Classe N° de % de % de area Razéo de
. acumulada -
quartilica | focos | focos . acumulada eficiéncia
(km2.dia)

Q1 80 5,65 132.629,40 4,31 1,31
Q2 238 16,80 638.207,80 20,73 0,81
Q3 733 51,73 1.647.172,00 53,50 0,97
Q4 366 25,83 660.911,30 21,47 1,20
Total 1.417 | 100,00 3.078.920,50 100,00 —

Fonte: Os autores (2026).

Esses achados sugerem que o indice apresentou melhor desempenho como
ferramenta de hierarquizagdo espacial do risco do que como classificador rigido de
ocorréncia e nao ocorréncia de fogo. Ou seja, o modelo mostrou capacidade de
ordenar o territoério segundo niveis relativos de suscetibilidade, com destaque para a
classe Q4, que concentrou 25,83% dos focos em 21,47% da area acumulada,

resultando em razao de eficiéncia de 1,20.

A classe Q1 também apresentou razédo de eficiéncia superior a 1,00 (1,31).
Assim, mais do que indicar equivaléncia entre as classes extremas, esse
comportamento sugere que a distingdo entre extremos e classes intermediarias foi
mais nitida do que a separacgdo interna entre todos os niveis do indice. Tal
interpretacédo € compativel com Gungoéroglu et al. (2024), que observaram melhor
correspondéncia entre mapas de risco pré-fogo e ocorréncia ou severidade observada

nas classes extremas, com reducdo de desempenho nas classes intermediarias.

De forma semelhante, Aires, Angelini e Danelichen (2024) verificaram que a

maior parte dos focos se concentrou nas classes moderada e alta, evidenciando boa



66

capacidade de hierarquizagao espacial, embora a presenga de focos em classes
inferiores impeca o uso do indice como classificador rigido. Nesse sentido, os
resultados obtidos em Urucgui-Pl reforcam que o modelo € mais adequado para
priorizagao territorial do monitoramento e das acdes preventivas do que para uma

leitura bipartida de presenca e auséncia de fogo.

Cabe destacar que os percentuais anuais de area por quartil ndo reproduzem,
necessariamente, a divisao tedrica de 25% para cada classe. Isso ocorre porque 0s
limiares quartilicos foram recalculados diariamente e a sintese anual foi expressa em
km?2.dia, incorporando a variabilidade temporal do indice ao longo de todo o ano.
Assim, a analise anual ndo deve ser interpretada como uma simples reparti¢ao fixa do
territério, mas como a expressdo acumulada da dindmica espaco-temporal do risco.
Nesse sentido, a maior concentragcao de focos em Q3 e, sobretudo, o desempenho
relativo de Q4 reforcam a consisténcia do indice como instrumento de priorizagéo

espacial.

Para tornar essa relagdo mais evidente, a comparagao entre o percentual de
focos e o percentual de area ocupada por cada classe (Grafico 5) mostra que a classe
Q4 apresenta maior participacao relativa de ocorréncias do que de area, indicando
enriquecimento dos focos na faixa de maior risco.

Grafico 5 — Comparacgao entre o percentual de focos e o percentual de area
acumulada por classes em Urugui (2024)
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Em sentido oposto, as classes Q2 e Q3 apresentaram percentuais de focos
inferiores a sua participagao espacial acumulada, embora com intensidades distintas:
em Q2 essa sub-representacio foi mais pronunciada, ao passo que em Q3 os valores

permaneceram muito préximos da proporcionalidade.

Esse contraste reforca a interpretacdo de que o modelo, ainda que néao
concentre a maior parte absoluta dos focos exclusivamente na classe mais alta,

consegue indicar com maior eficiéncia relativa os setores mais criticos do territorio.

5.2MAPAS-SINTESES DOS MESES CRITICOS

Para a representacao visual do indice de risco, foram utilizados os meses de
agosto, setembro e outubro de 2024, pois nesse intervalo concentrou-se a maior parte
dos focos de calor registrados na nossa base. A soma desses meses registrou 1.080
ocorréncias, o que corresponde a 76,2% de todos os focos identificados no ano. Logo
esses trés meses representa, o periodo mais critico na dindmica do fogo em Urugui,
constituindo, portanto, o recorte temporal mais adequado para a elaboragdo de
produtos cartograficos sintéticos voltados a analise da coeréncia espacial entre a

recorréncia do risco e a distribuicao dos focos observados.

Esses meses apresentaram a seguinte distribuicao dos focos entre as classes

quartilicas do indice de risco (Grafico 6):

Grafico 6 — Distribuicdo dos focos por classe quartilica (agosto, setembro e outubro)
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Em agosto, verificou-se que 25 focos (6,94%) incidiram em Q1, 41 (11,39%) em
Q2, 175 (48,61%) em Q3 e 119 (33,06%) em Q4. Em setembro, més com maior
numero absoluto de ocorréncias, registraram-se 25 focos (5,23%) em Q1, 65 (13,60%)
em Q2, 252 (52,72%) em Q3 e 136 (28,45%) em Q4. Ja em outubro, foram observados
10 focos (4,13%) em Q1, 62 (25,62%) em Q2, 126 (52,07%) em Q3 e 44 (18,18%) em
Q4.

Esses resultados evidenciam, de forma consistente, que a maior parte dos
focos dos meses criticos se concentrou em Q3, e ndo na classe extrema Q4. Em
agosto, Q3 reuniu praticamente metade das ocorréncias mensais, enquanto Q4
respondeu por cerca de um terco. Em setembro, esse comportamento se manteve,
com Q3 concentrando a maior parcela dos focos e Q4 ocupando a segunda posigao.
Em outubro, embora Q3 também tenha permanecido como a classe predominante,
observou-se redugao da participagao de Q4 e aumento relativo de Q2, indicando uma
distribuicdo menos concentrada na classe mais alta do indice quando comparada aos

dois meses anteriores.

Quando se somam as classes superiores do indice, observa-se que Q3+Q4
concentraram 81,67% dos focos em agosto, 81,17% em setembro e 70,25% em
outubro. Esses percentuais reforgam que, nos meses mais criticos do ano, o indice
apresentou melhor desempenho ao destacar as faixas superiores de risco, ainda que
a concentracdo das ocorréncias nao tenha se restringido exclusivamente a classe

maxima.

Tal comportamento confirma a interpretagdo ja apontada na analise anual,
segundo a qual o modelo se mostra mais consistente como ferramenta de
hierarquizacdo espacial da suscetibilidade ao fogo do que como classificador rigido

de ocorréncia e ndo ocorréncia.

Considerando que os focos dos meses criticos se concentraram
majoritariamente em Q3 e Q4, optou-se por construir os mapas-sintese mensais com
base na frequéncia de permanéncia dos pixels nas classes superiores do indice
(Q3+Q4). Essa escolha permitiu representar de forma mais fiel a distribuigcdo espacial
do risco elevado observada na validacado, preservando a coeréncia entre a analise

estatistica e a comunicagao cartografica dos resultados.
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AFigura 4 apresenta essa composigao cartografica, na qual cada painel mensal

expressa a porcentagem de dias em que os pixels permaneceram nas classes

superiores do indice, com sobreposicdo dos focos VIIRS deduplicados

correspondentes ao respectivo més.

Figura 4 — Mapas-sintese da frequéncia de permanéncia em Q3+Q4 e distribuicao
dos focos VIIRS em agosto, setembro e outubro
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A analise da distribuigdo dos focos em relagao as faixas de recorréncia mensal

de Q3+Q4 revelou um comportamento importante para a interpretacdo do Grafico 7.
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Grafico 7 — Distribuicdo dos focos e da area por faixa de recorréncia mensal
(Q3+Q4)
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Fonte: Os autores (2026).

Em agosto, observou-se que 184 focos (51,11%) ocorreram na faixa de 0-25%
de recorréncia, enquanto 176 focos (48,89%) incidiram na faixa de 75-100%. Em
setembro, esse padrdo tornou-se ainda mais evidente, com 295 focos (61,72%) na
faixa de 0-25% e 183 focos (38,28%) em 75-100%. Em outubro, verificou-se
distribuicdo um pouco menos polarizada, com 142 focos (58,68%) em 0-25%, 15
focos (6,20%) em 25-50% e 85 focos (35,12%) em 75-100% de recorréncia mensal.

Embora uma parcela expressiva das ocorréncias tenha se concentrado em
areas de baixa recorréncia mensal de Q3+Q4, isso ndo invalida o desempenho do
método, mas evidencia a diferenga entre a légica temporal do evento e a logica
temporal da sintese cartografica. Conforme apontam Jiménez-Ruano et al. (2019),
indices diarios de perigo de incéndio apresentam forte relagdo com a dindmica mensal
de ocorréncias, inclusive com defasagens temporais, indicando que anomalias
meteorolégicas de curto prazo podem deflagrar incéndios mesmo em contextos nos
quais a persisténcia do risco em escala mais agregada ndo se mostra tdo expressiva.
Nessa perspectiva, um foco pode ocorrer em um pixel que, no dia do evento,
apresentou condigao favoravel a ignicdo ou propagacado, mas que, no conjunto do

més, permaneceu poucas vezes nas classes superiores do indice.

Ozcan et al. (2024) ressaltam que mapas de risco de incéndios tendem a
apresentar melhor desempenho quando utilizados para priorizar areas por risco
relativo do que como classificadores rigidos de ocorréncia e ndo ocorréncia, 0 que

converge diretamente com os resultados encontrados em Urugui-Pl.

De modo complementar, Benali et al. (2023) destacam que avaliagdes de risco

que articulam perigo, exposi¢ao e vulnerabilidade tém maior utilidade para orientar
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prioridades de mitigacao e alocagéo de recursos em escala local do que para prever
eventos exatos de incéndio. Assim, a presenga de focos tanto em areas de baixa
recorréncia mensal quanto em areas de alta persisténcia do risco sugere que a
dindmica do fogo no municipio resulta da interagdo entre condi¢des ambientais

favoraveis, variabilidade temporal de curto prazo e fatores antropicos de ignig¢ao.

Sob essa perspectiva, a leitura da composi¢cdo cartografica sugere que a
distribuicdo dos focos nos meses criticos ndo se associa apenas as areas de maior
persisténcia mensal do risco, mas também a configuragao territorial do municipio. Em
analise visual exploratéria, observou-se que parte expressiva dos focos localizados
em setores de baixa recorréncia mensal de Q3+Q4 parece coincidir com areas ainda
cobertas por vegetagdo, e ndo necessariamente com os compartimentos mais
intensamente ocupados por cultivos de commodities. Embora essa constatagao nao
tenha sido objeto de quantificacdo especifica nesta etapa da pesquisa, ela indica que
a dinamica espacial do fogo em Urugui-PI pode refletir ndo apenas a persisténcia das
condi¢cdes ambientais favoraveis, mas também a estrutura do uso e cobertura da terra.

Figura 5 — Detalhamento espacial dos focos em relagao a padrdes de ocupacgéao da
paisagem, no més de agosto de 2024.
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Figura 6 — Detalhamento espacial dos focos em relagédo a padrdes de ocupagéao da
paisagem, no més de setembro de 2024.
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Figura 7 — Detalhamento espacial dos focos em relagdo a padrées de ocupagéo da
paisagem, no més de outubro de 2024.
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Esse achado é compativel com a literatura que aponta a influéncia das

transformacdes territoriais sobre os padrées de fogo no Cerrado. Abreu et al. (2022)
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destacam que a expansao das terras agricolas esta correlacionada com o aumento
da frequéncia de incéndios, uma vez que a conversao da terra altera a disponibilidade
de combustivel e amplia as fontes de igni¢cdo. Tal interpretagao é relevante para o
contexto de Urucgui-Pl, onde a dinamica recente de ocupacgédo agropecuaria e de
conversao da paisagem tende a produzir mosaicos territoriais heterogéneos, formados

por areas agricolas, remanescentes vegetados e setores em transi¢ao de uso.

Desse modo, os resultados apresentados reforcam que o produto desse
relatério pode ser utilizado como instrumento de priorizagdo espacial do risco em
locais que podem ocorrer focos de incéndios. Ainda assim, a observacao visual da
associagao entre parte dos focos e areas vegetadas aponta para uma questdo
relevante a ser aprofundada em estudos posteriores: o papel especifico do uso e
cobertura da terra na explicacdo dos focos situados em areas de baixa recorréncia
mensal de Q3+Q4.

5.3 PRODUTO TECNICO-TECNOLOGICO DERIVADO DA PESQUISA

Nessa secao sera apresentado o resultado dessa pesquisa, um produto
técnico-tecnoldgico voltado a operacionalizagdo da metodologia proposta. Trata-se de
um script desenvolvido no ambiente Google Earth Engine, estruturado para realizar,
de forma automatizada, a aquisicdo, o processamento e a integracdo das variaveis
climaticas, topograficas e vegetacionais utilizadas na composig¢ao do indice de risco

de incéndios florestais para o municipio de Urugui-PlI.

5.3.1Descrigao do script e fluxo operacional

O produto técnico desenvolvido nesta pesquisa consiste em um script em
linguagem JavaScript implementado no Google Earth Engine, estruturado para
automatizar as principais etapas de constru¢do do indice de risco de incéndios
florestais para o municipio de Urugui-Pl.

Em termos operacionais, o script foi organizado em blocos funcionais que
refletem a sequéncia l6gica do processamento no GEE, desde a definicdo da area de
estudo até a exportagdo do raster final. Segue abaixo o Quadro 5 com a fluxo

operacional do script.
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Quadro 5 — Estrutura Operacional do Script

Bloco do script

Funcdo no processamento

Configuracgéo

inicial

Define a &rea de interesse correspondente ao limite
municipal de Urugui—PI, centraliza o0 mapa e configura os
controles basicos da interface no ambiente do Google Earth

Engine.

Funcdes

auxiliares

Reune fungbes de apoio ao processamento, incluindo
normalizagdo min—max, resumo estatistico das variaveis,
formatacdo numérica e elementos visuais auxiliares da

interface.

Precipitacao —
CHIRPS

Seleciona a imagem mais recente disponivel, acumula a
precipitacdo em 15 dias, inverte sua logica de influéncia e
gera a camada padronizada de risco associada a

precipitacao.

Temperatura de
superficie —
MODIS

Integra produtos Terra e Aqua, converte a temperatura de
Kelvin para °C, calcula a composicéo principal em 7 dias e
utiliza uma janela complementar de 30 dias para

preenchimento de lacunas.

NDVI — Sentinel-2

Aplica méscara de qualidade com base na camada SCL,
produz composic8es temporais de 30 e 60 dias, calcula o
NDVI e inverte sua légica para representar maior risco em

areas com menor vigor vegetativo.

Topografia—
SRTM

Deriva altitude, declividade e orientacdo das encostas,
realizando a padronizacéo e a adequacao de cada variavel a

l6gica de suscetibilidade adotada no modelo multicritério.

Pesos AHP

Armazena os pesos definidos pelo Processo de Analise
Hierarquica e prepara a combinacao linear ponderada das

variaveis ambientais.

indice final de

risco

Integra todas as variaveis padronizadas em um raster
continuo denominado “riscolncendio”, posteriormente

convertido em percentual para fins de visualizagdo tematica.
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Classificacao

tematica

Organiza o indice percentual em quatro classes de exibicdo
cartografica: Q1 — risco baixo; Q2 — risco moderado; Q3 —

risco alto; Q4 — risco muito alto.

Camadas de

visualizacao

Estrutura as camadas exibidas no mapa, incluindo relevo
sombreado, indice continuo de risco, classes tematicas do
indice, limite municipal e variaveis auxiliares para consulta

visual.

Painel lateral de

interface

Organiza informacdes textuais e visuais de apoio a leitura do
produto, incluindo base temporal, estrutura do modelo,
legenda temética, consulta pontual e histograma de
distribuicéo do indice.

Base temporal

Apresenta, no painel lateral, as datas e janelas temporais
utilizadas no processamento das variaveis dinamicas, como

temperatura, precipitacdo acumulada e NDVI.

Estrutura do

modelo

Exibe os pesos das varidveis empregados na composi¢cao do
indice final, permitindo visualizacdo sintética da contribuicdo

relativa de cada fator.

Legenda temética

Apresenta as classes do indice de risco e suas respectivas
denominagdes qualitativas, favorecendo a interpretagéo

cartografica imediata do produto.

Consulta pontual

por clique

Permite a inspecao local do modelo, exibindo no painel
lateral as coordenadas do ponto selecionado, o valor do
indice final, o risco percentual, a classe tematica
correspondente e os valores normalizados das variaveis

naquele local.

Histograma de

distribuicéo

Gera grafico com a frequéncia dos valores do indice
percentual em toda a area do municipio, permitindo leitura

complementar da distribuicéo espacial do risco.

Exportacéo dos

produtos

Realiza a exportacdo automatica para o Google Drive do
usuario do raster continuo do indice em percentual e do

raster classificado em classes tematicas.
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Exibe informacdes de conferéncia da execucéao, incluindo
Resumo no o ) o
datas de referéncia, janelas temporais, estatisticas das
console | | o

variaveis e amplitude do indice final.

Fonte: Os autores (2026)
Essa estrutura favorece a reprodutibilidade da metodologia, a conferéncia das

etapas executadas e a adaptacéao futura do produto para outras areas de interesse.

5.3.2Potencial de aplicagao pratica

Ao automatizar a obtengao, o tratamento e a integracéo de variaveis ambientais
relevantes a suscetibilidade ao fogo, o produto desenvolvido nessa pesquisa permite
a geragao padronizada de mapas de risco, reduzindo a dependéncia de
procedimentos manuais extensos e favorecendo a atualizagdo continua das
informagdes espaciais. Dessa forma, o produto se configura como uma ferramenta
operacional passivel de utilizacdo por instituicdes publicas e equipes técnicas

envolvidas com a gestao territorial.

A utilidade desse tipo de produto encontra respaldo em estudos recentes que
destacam a relevancia dos mapas de risco de incéndios como instrumentos de apoio
a tomada de decisdo. Souza et al. (2025) ressaltam que a elaboragcdo de mapas de
risco de incéndios florestais constitui uma ferramenta valiosa, aplicavel inclusive em
escala municipal, desde que sejam consideradas as variaveis locais que influenciam
o comportamento do fogo. Os autores destacam ainda que o investimento em politicas
de informacgao representa uma das formas mais econémicas de evitar perdas maiores

associadas a incéndios provocados por agdes humanas.

No caso especifico de Urucui-Pl, a aplicagcao do script possibilita identificar, de
forma espacializada, setores do territério com maior propensao relativa a ocorréncia
de incéndios, 0 que pode subsidiar acdes preventivas, definicdo de areas prioritarias
para monitoramento e direcionamento mais eficiente de esforgos institucionais. Em
termos praticos, os resultados gerados podem servir de apoio a atuagdo de
secretarias municipais de meio ambiente, brigadas locais, defesa civil e demais 6rgaos
ligados a prevengao e ao controle do fogo, contribuindo para o reconhecimento prévio

de areas mais sensiveis, sobretudo em periodos de maior criticidade sazonal.
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Nessa mesma perspectiva, Souza (2022) destaca que metodologias voltadas a
geracdo de mapas de risco podem atuar como ferramentas de apoio a tomada de
decisao, permitindo identificar previamente areas com maior vulnerabilidade ao fogo
e, a partir disso, orientar a adogao de medidas preventivas e de combate. Entre essas
medidas, o autor menciona acbes como construcido de aceiros, instalagcao de
estruturas de apoio proximas as areas mais suscetiveis e utilizagdo de estratégias de

manejo integrado do fogo.

De modo semelhante, Dias (2023) assinala que os mapas de risco de
queimadas e incéndios podem espacializar satisfatoriamente as ameagas e
vulnerabilidades de uma area, produzindo resultados promissores para a gestado e a
prevengao em setores criticos. Segundo a autora, esse tipo de mapeamento contribui
para melhorar a eficiéncia das medidas adotadas, otimizar a utilizacdo de recursos
financeiros e fornecer subsidios para definir prioridades entre areas sujeitas a ignicao

e a propagacao do fogo.

Outro aspecto relevante do produto € sua reprodutibilidade. Por ter sido
estruturado em ambiente computacional de acesso remoto e com processamento em
nuvem, o script pode ser reexecutado com relativa facilidade, desde que mantidas as
bases de dados e os parametros estabelecidos. Essa caracteristica amplia o alcance
do produto, que pode ser replicado em outros municipios ou regides com problematica
semelhante, favorecendo sua utilizagcdo como instrumento de apoio ao planejamento

ambiental em diferentes escalas.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados obtidos indicam que o indice proposto apresentou desempenho
satisfatorio como instrumento de hierarquizagcao espacial da suscetibilidade ao fogo,
permitindo identificar setores do territério de Urugui mais propensos a ocorréncia de
incéndios em termos relativos. A validagao realizada com focos de calor do sensor
VIIRS ao longo do ano de 2024 mostrou que a maior parte das ocorréncias se
concentrou nas classes superiores do indice, especialmente em Q3 e Q4, o que

confirma a coeréncia geral da modelagem proposta.

A analise dos meses criticos de agosto, setembro e outubro de 2024 reforgou

essa interpretacdo. Os mapas-sintese mensais mostraram que a recorréncia das
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classes superiores do indice constituiu uma estratégia cartografica adequada para
representar a persisténcia espacial do risco elevado. Ao mesmo tempo, os resultados
evidenciaram que os focos ndo ocorreram exclusivamente nas areas de maior
recorréncia mensal, mas também em setores de baixa permanéncia em Q3+Q4,
indicando que a dindmica do fogo em Urugui-PI resulta da interacdo entre condigdes
ambientais favoraveis, variabilidade temporal de curto prazo e fatores antropicos de
ignicdo. Assim, o estudo demonstrou que o indice € mais robusto quando interpretado
como ferramenta de priorizagao territorial do que como previsor exato dos locais de
ignicao.

Sob a perspectiva do produto derivado da pesquisa, destaca-se como principal
produto derivado da pesquisa o script desenvolvido em JavaScript no Google Earth
Engine, disponibilizado em repositorio digital e em apéndice. Trata-se de uma entrega
aplicada, reprodutivel e passivel de atualizagéo continua, com potencial de uso por
orgaos publicos, equipes técnicas e instituicbes ligadas ao monitoramento e a
prevencado de incéndios florestais. Na pratica, esse produto pode auxiliar a gestao
ambiental municipal ao subsidiar a identificacdo prévia de areas mais suscetiveis,
favorecendo a orientacdo de acgdes preventivas, o planejamento territorial, a
distribuicdo mais racional de equipes e equipamentos, bem como a alocagao mais

eficiente de recursos financeiros voltados ao combate e a mitigacéo dos incéndios.

A aplicacéo real desse indice em Urugui, assim como em outros municipios
com territérios extensos, e por vezes com recursos operacionais limitados, como
ocorre em diversas areas do Cerrado, pode ajudar a hierarquizar setores criticos e
definir prioridades de vigilancia, prevencao e respostas ao fenbmeno, assim como

acgdes de fiscalizagao ambiental.

Apesar dos resultados alcangados, o estudo apresenta limitacbes que devem
ser consideradas. A primeira delas refere-se ao fato de que o indice foi construido a
partir de um conjunto de variaveis selecionadas com base na literatura, na
disponibilidade e compatibilidade espacial a escala municipal com os dados do GEE.
Nesse processo, foi priorizado fatores com maior consisténcia tedrica e discriminacao
espacial para o recorte estudado, resultando assim, na ndo incorporagao de variaveis
importantes, como a distancia a estradas, uso e ocupacgao do solo e velocidade dos

ventos. A exclusdao desses fatores, espacialmente aqueles relacionados a
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condicionantes antropicos de ignigao, reduz em parte a capacidade do modelo de

captar a complexidade da dindmica do fogo.

Diante dessas limitagdes, algumas proposigdes futuras se mostram relevantes.
Recomenda-se o aprofundamento da analise mediante a incorporagao de variaveis
antropicas complementares e o cruzamento do indice com bases de uso e cobertura
da terra, de modo a investigar com maior preciséo o papel da estrutura da paisagem
na distribuicdo espacial dos focos em Urugui-Pl. Embora a avaliag&o visual realizada
nesta pesquisa sugira que parte das ocorréncias em areas de baixa recorréncia
mensal possa estar associada a setores ainda vegetados, essa hipotese nao integrou
0 objetivo central da dissertagcao e, por isso, podera ser melhor desenvolvida em
estudos posteriores. Também se considera pertinente testar outras estratégias de
agregacao temporal do risco, bem como replicar o modelo em outros municipios do
Cerrado, especialmente em areas de fronteira agricola, de modo a avaliar sua

robustez e sua adaptabilidade em contextos territoriais distintos.
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APENDICE A - CODIGO GEE DE IDENTIFICAGAO AREAS DE RISCO DE
INCENDIOS FLORESTAIS NO MUNICIPIO DE URUGUI

Link de acesso direto no GEE:
https://code.earthengine.google.com/7a595e4f183d5e925ebfaabalb5517e9

Link de acesso em ambiente GitHub: https://github.com/eng-luiz-
eduardo/Script-de-risco-a-incendios-florestais-urucui

/I MAPA DE RISCO DE INCENDIOS FLORESTAIS - URUCUI (PI)
// Produto apresentado como parte integrante dos requisitos

// para a obtencao do titulo de Mestre em Analise e Planejamento
/I Espacial pelo programa de Pos-Graduagao em Analise e

/I Planejamento Espacial (MAPEPROF) do IFPI

I

// Discente: Luiz Eduardo Araujo Silva

/l Orientadora: Dra. Sammya Vanessa Chaves Vieira

/ Coorientador: Dr. Eduilson Livio Neves da Costa Carneiro

Il VARIAVEIS UTILIZADAS
I
Il 1. Precipitacdo acumulada em 15 dias (CHIRPS)

/I 2. Temperatura de superficie (MODIS Terra + Aqua)
// 3. NDVI (Sentinel-2 SR Harmonized)

/I 4. Declividade (SRTM)

/1'5. Altitude (SRTM)

/1 6. Orientagéo das encostas / aspecto (SRTM)

// LOGICA GERAL
/l

/I - Cada variavel é processada e padronizada para a escala 0-1.
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Il - As variaveis sao integradas por algebra de mapas.

Il - Os pesos sao definidos a partir do método AHP.

Il - O resultado final € um indice continuo de risco

/I ("riscolncendio"), convertido também para percentual.
/I - Para facilitar a leitura cartografica, o indice percentual
/I é exibido em quatro classes tematicas:

/I Q1 = risco baixo

Il Q2 = risco moderado

/I Q3 = risco alto

/I Q4 = risco muito alto

/1
/1
/I 1. CONFIGURACAO INICIAL
I

/I Define a area de interesse (AOIl) a partir do limite municipal
/I de Urugui armazenado como FeatureCollection no GEE.

var urucui = ee.FeatureCollection('projects/ee-
mapeprof/assets/MAPBIOMAS/urucui');

// Cria 0 mapa principal da interface.

var mapa = ui.Map();
/I Centraliza a visualizagcdo na area de estudo.
/I O nivel 8 foi adotado para permitir boa visualizagdo do municipio.

mapa.centerObject(urucui, 8);

/I Define o tipo de mapa-base como relevo/terrain.
mapa.setOptions('TERRAIN');

// Altera o cursor para melhorar a experiéncia da consulta pontual.



mapa.style().set(‘cursor’, ‘crosshair’);

// Habilita alguns controles uteis ao usuario.
mapa.setControlVisibility({

zoomControl: true,

scaleControl: true,

mapTypeControl: false,

fullscreenControl: true,

layerList: true

N

/1
/I 2. FUNGOES AUXILIARES
I

/**

* minMaxNorm(img, bandName, scale)

*

* Fungao de normalizagdo min-max.

*

* O que faz:

* - Obtém o valor minimo e maximo da banda dentro da area de estudo.

* - Reescala a variavel para o intervalo entre O e 1.

*

* Por que é usada:

* - As variaveis do modelo possuem unidades diferentes
* (mm, °C, NDVI, metros, graus etc.).

* - A normalizagao permite compara-las e combina-las

* dentro da algebra de mapas.

*

* Observacgao:

* - O parametro "scale" é ajustado conforme a resolugao
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* mais coerente com cada variavel.
*/
function minMaxNorm(img, bandName, scale) {
var stats = img.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.minMax(),
geometry: urucui.geometry(),
scale: scale,
bestEffort: true,

maxPixels: 113

N

var vmin = ee.Number(stats.get(bandName +'_min'));

var vmax = ee.Number(stats.get(bandName +' max"));

/l Evita divisdo por zero caso a amplitude da variavel seja muito pequena.

var denom = vmax.subtract(vmin).max(1e-6);

return {
norm: img.subtract(vmin).divide(denom).clamp(O0, 1),
min: vmin,
max: vmax,

denom: denom

/**

* resumoVariavel(img, scale)

*

* Calcula estatisticas simples de conferéncia:
* minimo, maximo e média.

*

* Por que é usada:
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* - Auxilia a auditoria do processamento.
* - Permite conferir rapidamente, no console,
* se a variavel esta dentro da faixa esperada.
*/
function resumoVariavel(img, scale) {
return img.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.min()
.combine({reducer2: ee.Reducer.max(), sharedInputs: true})
.combine({reducer2: ee.Reducer.mean(), sharedinputs: true}),
geometry: urucui.geometry(),
scale: scale,
bestEffort: true,
maxPixels: 1e13
};
}

/**

* fmt(n, decimals)

*

* Formata valores numéricos para exibi¢ao textual no painel.
*/
function fmt(n, decimals) {

if (n === null || n === undefined) return 'sem dado';

return Number(n).toFixed(decimals || 2);

}

/**
* linhaLegenda(color, labelWidget)

*

* Cria uma linha da legenda tematica no painel lateral:
* uma caixa colorida + o texto explicativo.
*/
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function linhaLegenda(color, labelWidget) {
var box = ui.Label(", {
backgroundColor: color,
padding: '8px/,
margin: '0 8px 4px 0',
border: '1px solid #d6d3d1"
b;

return ui.Panel([box, labelWidget], ui.Panel.Layout.flow('horizontal'));

}

/**

* separador()

*

* Cria uma linha visual de separacgao entre blocos do painel.
*/
function separador() {
return ui.Panel({
style: {

height: "1px’,

backgroundColor: '#d8d2c8',

margin: "12px 0'

I
/I 3. PRECIPITAGAO - CHIRPS (ACUMULADO DE 15 DIAS)
I

/I A colegao CHIRPS Daily foi escolhida por sua ampla utilizagao
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/I em estudos ambientais e por disponibilizar precipitacédo diaria
/I com cobertura continua e adequada ao contexto regional.
var chirps = ee.ImageCollection('UCSB-CHG/CHIRPS/DAILY")

filterBounds(urucui);

Il Seleciona a imagem mais recente disponivel na colegao.
var ultimalmagemChuva = ee.lmage(chirps.sort(‘system:time_start', false).first());

var ultimaDataChuva = ee.Date(ultimalmagemChuva.get('system:time_start'));

// Define a janela temporal de 15 dias.

/| Essa escolha foi adotada para representar melhor a condigao
// hidrica recente, evitando depender apenas da chuva de 24h.
var inicioChuva = ultimaDataChuva.advance(-14, 'day');

var fimChuva = ultimaDataChuva.advance(1, 'day');

/l Soma a precipitacdo do periodo e recorta ao limite do municipio.
var acumulado15d = chirps

filterDate(inicioChuva, fimChuva)

.sum()

.Clip(urucui)

.rename(‘'acumulado15d');

/I A escala 5000 m foi adotada porque o CHIRPS possui resolugao
// aproximada de 0,05 grau (~5 km).

var pStats = minMaxNorm(acumulado15d, 'acumulado15d', 5000);

/I Inverte a légica da precipitagao.

I/l Menor precipitagcdo acumulada = maior risco potencial.

var preciplnv = ee.Image.constant(pStats.max)
.subtract(acumulado15d)

.rename('preciplnv');



/I Gera a camada final de risco da precipitagao, ja padronizada de 0 a 1.
var precipRisco = preciplnv

.divide(pStats.denom)

.clamp(0, 1)

.rename('precipRisco);

I
/I 4. TEMPERATURA DE SUPERFICIE - MODIS TERRA + AQUA
I

I/ Seleciona os produtos MODIS Terra e Aqua.
I/l Foram usadas as bandas diurna e noturna de LST para reduzir
Il o efeito de extremos e representar melhor a condi¢cdo térmica.
var IstTerra = ee.ImageCollection('MODIS/061/MOD11A1")
filterBounds(urucui)
.select([LST_Day_1km', 'LST_Night_1km']);

var IstAqua = ee.ImageCollection('MODIS/061/MYD11A1")
filterBounds(urucui)
.select(['LST_Day_1km', 'LST_Night_1km'));

// ' Une Terra e Aqua em uma unica colegao para ampliar a cobertura.

var modLST = IstTerra.merge(IstAqua);

/l Localiza a data mais recente disponivel.
var ultimalmagemLST = ee.Image(modLST.sort('system:time_start', false).first());

var ultimaDataLST = ee.Date(ultimalmagemLST.get('system:time_start'));

/**

* toCelsius(img)
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*

* Converte LST do produto MODIS para graus Celsius.
* Observacgao:
* - Nos produtos MODIS, o fator de escala é 0.02.
* - Atemperatura original esta em Kelvin.
*/
function toCelsius(img) {
var day = img.select('LST_Day_1km’)
.multiply(0.02)
.subtract(273.15)
.rename('LST_Day_ C');

var night = img.select('LST_Night_1km’)
.multiply(0.02)
.subtract(273.15)
.rename('LST_Night_C");

return day.addBands(night)

.copyProperties(img, ['system:time_start");

var IstC = modLST.map(toCelsius);

// Janela principal de 7 dias.

/I Essa janela representa a condigdo térmica mais recente.

var inicio7 = ultimaDataLST.advance(-6, 'day");

var fim7 = ultimaDataLST.advance(1, 'day');

var temp7 = IstC.filterDate(inicio7, fim7).mean().clip(urucui);

/l Reduz as bandas diurna e noturna para uma média combinada.



101

var tempCombinada7 =
temp7.reduce(ee.Reducer.mean()).rename('tempCombinada’);

// Janela complementar de 30 dias.

/I Utilizada para preencher lacunas da janela principal,

/I especialmente em situagcdes de menor disponibilidade de pixels validos.
var inicio30 = ultimaDatalLST.advance(-29, 'day');

var fim30 = ultimaDataLST.advance(1, 'day');

var temp30 = IstC.filterDate(inicio30, fim30).mean().clip(urucui);

var tempCombinada30 =
temp30.reduce(ee.Reducer.mean()).rename('tempCombinada’);

// Prioriza a janela de 7 dias e usa a de 30 dias apenas onde necessario.

var tempCombinada =
tempCombinada7.unmask(tempCombinada30).rename(‘tempCombinada');

/I A escala 1000 m foi adotada por coeréncia com a resolugédo nominal do LST
MODIS.

var tStats = minMaxNorm(tempCombinada, 'tempCombinada’, 1000);

// Maior temperatura = maior risco, portanto nao ha inversao aqui.

var tempNorm = tStats.norm.rename('tempNorm’);

/1
/1'5. NDVI - SENTINEL-2 SR HARMONIZED
I

/] Seleciona a colegao Sentinel-2 SR Harmonized para a area de estudo.
var s2Base = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED")

filterBounds(urucui.geometry());
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/Il Usa como referéncia temporal a imagem mais recente disponivel.
var ultimalmagemS2 = ee.Image(s2Base.sort('system:time_start', false).first());

var endDate = ee.Date(ultimalmagemS2.get('system:time_start')).advance(1, 'day');

// Define duas janelas temporais:

/I - 30 dias: composigao principal

/I - 60 dias: composi¢do complementar para preencher lacunas
var start30 = endDate.advance(-30, 'day');

var start60 = endDate.advance(-60, 'day');

/**
* maskS2SCL(img)

*

* Aplica mascara de qualidade a partir da banda SCL.
* O que remove:
* - pixels sem dado
* - saturados
* - sombras
* - nuvens meédias/altas
* - cirros
* - neve/gelo
* Objetivo:
* - melhorar a qualidade do NDV!I final.
¥/
function maskS2SCL(img) {
var scl = img.select('SCL");
var mask = scl.neq(0)
.and(scl.neq(1))
.and(scl.neq(3))
.and(scl.neq(8))
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.and(scl.neq(9))
.and(scl.neq(10))
.and(scl.neq(11));

return img.updateMask(mask);

}

/I Gera duas colec¢des filtradas por qualidade.
var s2_30 = s2Base. filterDate(start30, endDate).map(maskS2SCL);
var s2_60 = s2Base.filterDate(start60, endDate).map(maskS2SCL);

/l Compésitos medianos das bandas do NDVI.
var comp30 = s2_30.select(['B8', 'B4']).median();
var comp60 = s2_60.select(['B8', 'B4']).median();

// Calcula o NDVI para cada composigao.
var ndvi30 = comp30.normalizedDifference(['B8', 'B4']).rename('NDVI");
var ndvi60 = comp60.normalizedDifference(['B8', 'B4']).rename('NDVI");

// Prioriza a janela de 30 dias e usa 60 dias como fallback.

var ndvi = ndvi30.unmask(ndvi60).rename('NDVI'");

// Calcula minimos e maximos do NDVI dentro da area de estudo.
var ndviStats = ndvi.reduceRegion({

reducer: ee.Reducer.minMax(),

geometry: urucui.geometry(),

scale: 20,

bestEffort: true,

maxPixels: 113

N;

var ndviMin = ee.Number(ndviStats.get('NDVI_min"));

var ndviMax = ee.Number(ndviStats.get('NDVI_max"));



var ndviDen = ndviMax.subtract(ndviMin).max(1e-6);

// Normaliza o NDVI.

var ndviNorm = ndvi.subtract(ndviMin).divide(ndviDen).clamp(O,
1).rename('ndviNorm’);

Il Inverte a I6gica do NDVI.
/I Menor vigor vegetativo / menor umidade da vegetagado = maior risco.

var ndviRisco = ee.Image(1).subtract(ndviNorm).rename('ndviRisco');

I
/1 6. TOPOGRAFIA - SRTM
I

Il Seleciona o modelo digital de elevagdo SRTM.
var srtm = ee.Image('USGS/SRTMGL1_003').clip(urucui);

// Calcula minimo e maximo de altitude na area de estudo.
var altStats = srtm.reduceRegion({

reducer: ee.Reducer.minMax(),

geometry: urucui.geometry(),

scale: 30,

bestEffort: true,

maxPixels: 1e13

N

var altMin = ee.Number(altStats.get('elevation_min"));
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var altMax = ee.Number(altStats.get(‘'elevation_max"));

var altDen = altMax.subtract(altMin).max(1e-6);

// Normaliza a altitude.

var altNorm = srtm.subtract(altMin).divide(altDen).clamp(0, 1);

/I Inverte a légica da altitude.
// Neste modelo, areas mais baixas sao tratadas como mais suscetiveis.

var altRisco = ee.Image(1).subtract(altNorm).rename(‘altRisco');

// Deriva a declividade a partir do MDE.

var slope = ee.Terrain.slope(srtm).rename('slope’);

// Padroniza entre 0 e 1.
/I Quanto maior a declividade, maior a suscetibilidade.

var slopeNorm = slope.unitScale(0, 90).clamp(0, 1).rename('slopeNorm');

// Deriva o aspecto (orientagao da encosta).

var aspect = ee.Terrain.aspect(srtm).rename(‘aspect’);

Il Reclassifica o aspecto em classes de suscetibilidade.
// Allégica segue a metodologia adotada para o hemisfério sul,
/[ com maior risco em encostas voltadas para norte e menor

/l risco nas voltadas para sul.



var aspectClass = aspect.expression(

"(b(‘aspect') >= 337.5 || b(‘aspect') < 22.5) ? 5" + // Norte

" (b(‘aspect') >= 292.5 && b(‘aspect’) < 337.5) ? 4" + // Noroeste
" (b('aspect') >= 247.5 && b('aspect’) < 292.5) ? 4" + // Oeste
": (b('aspect') >= 22.5 && b(‘aspect') < 67.5) ? 3" + // Nordeste
": (b('aspect') >= 67.5 && b(‘aspect') < 112.5) ? 2" + // Leste
": (b('aspect') >= 112.5 && b(‘aspect') < 157.5) ? 2" + // Sudeste
" (b(‘aspect') >= 157.5 && b(‘aspect') < 202.5) ? 1" + // Sul
" (b('aspect') >= 202.5 && b('aspect’) < 247.5) ? 1" + // Sudoeste
n qn

(
(
(
(
(
(

).rename(‘'aspectClass');

// Normaliza a classe do aspecto para a escala 0—1.

var aspectNorm = aspectClass.subtract(1).divide(4).clamp(0,
1).rename(‘aspectNorm’);

/1
II'7. PESOS AHP
/1

I/ Pesos definidos pelo Processo de Analise Hierarquica (AHP).
Il Esses valores representam a contribuicao relativa de cada

I/ variavel no indice final de risco.

var wPrec = 0.445; // precipitacao

var wWNDVI = 0.225; // NDVI

var wlemp = 0.213; // temperatura

var wSlope = 0.052; // declividade

var wAsp = 0.042; // aspecto

var wAlt = 0.023; // altitude

// Soma dos pesos.
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// Mantida para garantir a normalizagao da combinagao ponderada.

var wSum = wPrec + wNDVI + wTemp + wSlope + wAsp + wAI;

I
// 8. INDICE FINAL E CLASSIFICACAO TEMATICA
I

// Combina as variaveis padronizadas por algebra de mapas.
/l Cada componente entra no calculo multiplicado pelo seu peso.
var riscolncendio = ee.Image(
ndviRisco.multiply(wNDVI)
.add(precipRisco.multiply(wPrec))
.add(tempNorm.multiply(wTemp))
.add(altRisco.multiply(wAlt))
.add(slopeNorm.multiply(wSlope))
.add(aspectNorm.multiply(wAsp))

).divide(wSum).rename('riscolncendio’);

/I Converte o indice para percentual, facilitando a interpretagao visual.

var riscoPercentual = riscolncendio.multiply(100).rename('riscoPercentual’);

/I Classificagao tematica fixa do indice percentual.
/I Essa classificacao foi criada para facilitar a leitura do produto.
var classeRisco = riscoPercentual.expression(
"(b(‘'riscoPercentual’) <= 25) ? 1" +
": (b('riscoPercentual') <= 50) ? 2" +
": (b('riscoPercentual’) <=75) ? 3" +
n. gn

).rename('classeRisco’);
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I
/' 9. CAMADAS DE VISUALIZACAO
I

// Paleta da classificacao tematica.

var paletaClasses = [#fff7bc', '#fec44f, '#fe9929', '#cc4c02';

// Paleta continua do indice percentual.
var paletaContinua = ['#ffffcc', #ffedal’, '#feb24c', '#f03b20', '#bd0026'];

// Cria a camada do limite municipal.

var limiteUrucui = ee.Image().byte().paint(urucui, 1, 2);

/I Cria um efeito de sombreamento para dar contexto topografico ao fundo do mapa.

var relevoSombreado = ee.Terrain.hillshade(srtm).clip(urucui);

/I Camada de relevo sombreado.
mapa.addLayer(relevoSombreado, {
min: 100,
max: 255,
palette: [#f7f7f7', '#bdbdbd', '#636363']

}, 'Relevo sombreado', true, 0.22);

// Camada do indice continuo percentual.
mapa.addLayer(riscoPercentual.clip(urucui), {
min: 0,
max: 100,
palette: paletaContinua

}, 'Indice continuo de risco (%)', false, 0.85);

/I Camada classificada.

mapa.addLayer(classeRisco.clip(urucui), {



min: 1,
max: 4,
palette: paletaClasses

}, 'Classes do indice de risco (%), true, 0.92);

// Limite municipal.
mapa.addLayer(limiteUrucui, {
palette: ['#2f2f2f"]

}, 'Limite municipal', true, 1);

/l Camadas auxiliares desligadas por padrao, uUteis para inspecao.
mapa.addLayer(acumulado15d.clip(urucui), {

min: 0,

max: 150,

palette: [#f7fbff', '#c6dbef', '#6baed6'’, '#2171b5']

}, 'Precipitacao acumulada (15 dias)', false);

mapa.addLayer(tempCombinada.clip(urucui), {
min: 20,
max: 45,
palette: [#313695', '#74add1’, '#fee090', '#f46d43', '#a50026']

}, "Temperatura combinada’, false);

mapa.addLayer(ndvi.clip(urucui), {
min: O,

max: 1,

palette: [#8c510a', '#d8b365', '#f6e8c3', '#c7eaeb', '#5abdac', '#01665e']

}, 'NDVI', false);

mapa.addLayer(slope.clip(urucui), {
min: 0,

max: 20,
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palette: [#{7fcfS', '#c7e9c0', '#74c476', '#238b45']

}, 'Declividade’, false);

I
// 10. INTERFACE DO PRODUTO TECNICO
I

/I Limpa a interface padrao e cria o painel lateral.

ui.root.clear();

var painel = ui.Panel({
style: {
width: '390px’,
padding: '"18px 18px 14px 18px/,
backgroundColor: '#f8f6f1"
}
b;

/l Titulo principal do produto.
var titulo = ui.Label('MAPA DE RISCO DE INCENDIOS FLORESTAIS', {
fontSize: '20px’,
fontWeight: 'bold',
color: '#2f2117',
fontFamily: 'Georgia, serif,
margin: '0 0 2px 0'
};

/I Subtitulo com area de estudo.

var subtitulo = ui.Label('Urugui, Piaui', {
fontSize: '15px’,
fontWeight: 'bold’,
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color: '#5c4033',
fontFamily: 'Georgia, serif,
margin: '0 0 10px 0'

};

// Descrigao sintética do produto.
var descricao = ui.Label(

'Sintese espacial do risco potencial de incéndios florestais com base em analise
multicritério ponderada pelo método AHP, integrando precipitagao, temperatura de
superficie, NDVI e atributos topograficos.’,

{
fontSize: '12px’,
color: '#3f3f46",
fontFamily: 'Georgia, serif,

margin: '0 0 8px 0'

/! Créditos académicos.
var autores = ui.Label(

'Discente: Luiz Eduardo Araujo Silva\nOrientadora: Dra. Sammya Vanessa Chaves
Vieira\nCoorientador: Dr. Eduilson Livio Neves da Costa Carneiro',

{
fontSize: '"11px’,
color: '#57534¢’,
whiteSpace: 'pre’,

fontFamily: 'Georgia, serif'

/I Estilos gerais do painel.
var secaoStyle = {

fontSize: '13px’,
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fontWeight: 'bold',
color: '#2f2117',
fontFamily: 'Georgia, serif,

margin: '"10px 0 6px 0'

var textoStyle = {
fontSize: '12px’,
color: '#333333',
whiteSpace: 'pre’,
fontFamily: 'Georgia, serif,

margin: '0 0 6px 0'

/I Campos dindamicos a serem preenchidos posteriormente.
var IblJanela = ui.Label('Carregando informagdes temporais...", textoStyle);

var IbIResumoRisco = ui.Label('Calculando faixa do indice...', textoStyle);

I/l Exposigao dos pesos do modelo.
var IbIPesos = ui.Label(

'Precipitacao: 0.445\nNDVI: 0.225\nTemperatura: 0.213\nDeclividade:
0.052\nAspecto: 0.042\nAltitude: 0.023',

textoStyle
);

/I Explica a l6gica da classificagao tematica do produto.
var IbIMetodo = ui.Label(

'Classificagao tematica do indice de risco em quatro classes percentuais para fins
de visualizagao do produto.’,

textoStyle
);

/I Instrugdo para consulta pontual.



var IbIClique = ui.Label(

'Clique no mapa para consultar os valores do indice final e dos fatores
normalizados em um ponto especifico.',

textoStyle
);

/I Caixa que recebera as informagdes da consulta por clique.
var Iblinspector = ui.Label('Aguardando selegdo no mapa...", {
fontSize: '"12px',
color: '#1f2937',
whiteSpace: 'pre’,
fontFamily: 'Georgia, serif,
backgroundColor: #efe9df,
padding: '10px’,
margin: '6px 0 0 0',
border: '1px solid #ddd6cc'
b;

// Rétulos da legenda tematica.
var IblLegQ1 = ui.Label('Q1 - Risco baixo', {
fontSize: '"12px',
color: '#2b2b2b',
margin: '0 0 4px 0',
fontFamily: 'Georgia, serif'

N

var IblLegQ2 = ui.Label('Q2 - Risco moderado', {
fontSize: '"12px',
color: '#2b2b2b’,
margin: '0 0 4px 0',
fontFamily: 'Georgia, serif'

N
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var IblLegQ3 = ui.Label('Q3 - Risco alto', {
fontSize: '12px’,
color: '#2b2b2b',
margin: '0 0 4px 0',
fontFamily: 'Georgia, serif'

N;

var IblLegQ4 = ui.Label('Q4 - Risco muito alto’, {
fontSize: '12px’,
color: '#2b2b2b’,
margin: '0 0 4px 0',
fontFamily: 'Georgia, serif'

N

/ Montagem da interface lateral.
painel.add(titulo);
painel.add(subtitulo);
painel.add(descricao);

painel.add(autores);

(
(
(
painel.add(separador());

painel.add(ui.Label('Base temporal’, secaoStyle));
painel.add(lblJanela);
painel.add(IbIResumoRisco);

(

painel.add(separador());
painel.add(ui.Label('Estrutura do modelo', secaoStyle));

(
painel.add(IblPesos);
painel.add(IbIMetodo);
(

painel.add(separador());



painel.add(ui.Label('Legenda tematica', secaoStyle));
painel.add(linhaLegenda(‘#fff7bc', IblLegQ1));
linhaLegenda(‘#fec44f, IblLegQ2));
linhaLegenda(‘#fe9929', IblLegQ3));
painel.add(linhaLegenda('#cc4c02', IblLegQ4));

painel.add(separador());

painel.add

painel.add

(
(
(
(
(
(

painel.add(ui.Label('Consulta pontual', secaoStyle));
IbIClique);

Iblinspector);

painel.add

painel.add

(
(
(
(

painel.add(separador());

painel.add(ui.Label('Distribuicdo do indice (%)', secaoStyle));

// Histograma do indice percentual na area municipal.
var histograma = ui.Chart.image.histogram({
image: riscoPercentual,
region: urucui.geometry(),
scale: 250,
maxPixels: 1e13
}).setOptions({
title: ",
legend: {position: 'none'},
colors: [#8c2d041,
backgroundColor: "#f8f6f1’,
chartArea: {left: 55, right: 15, top: 10, bottom: 42},
hAXxis: {
title: 'Risco (%)',
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, color: '#2f2117'},
textStyle: {color: '#2f2117"}
3

VAXis: {
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title: 'Frequéncia’,
titleTextStyle: {italic: false, bold: true, color: '#2f2117'},
textStyle: {color: '#2f2117"}

}
N;

painel.add(histograma);

/I Rodapé informativo.
var rodape = ui.Label(

'Elaboragao: Google Earth Engine | Produto para fins de analise espacial e apoio a
validagao tematica.',

{
fontSize: '10px’,
color: '#6b7280',
fontFamily: 'Georgia, serif,
margin: "10px 0 0 O'
}
);

painel.add(rodape);

// Junta painel e mapa na interface final.
var layout = ui.SplitPanel(painel, mapa, 'horizontal’, false);

ui.root.add(layout);

I
/I 11. TEXTO DINAMICO DO PAINEL
I

/I Informa as janelas temporais efetivamente usadas nesta execucao.
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ee.Dictionary({
IstData: ultimaDataLST.format("YYYY-MM-dd"),
IstIni: inicio7.format("YYYY-MM-dd'),
IstFim: fim7.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd'),
chuvaData: ultimaDataChuva.format('YYYY-MM-dd'"),
chuvalni: inicioChuva.format('YYYY-MM-dd'),
chuvaFim: fimChuva.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd"),
s2Ini: start30.format("YYYY-MM-dd"),
s2Fim: endDate.advance(-1, 'day').format('YYYY-MM-dd')
}).evaluate(function(info) {
IblJanela.setValue(
'LST mais recente: ' + info.IstData + '\n' +
'Janela principal de temperatura: ' + info.Istlni + ' a ' + info.IstFim + "\n\n' +
'CHIRPS mais recente: ' + info.chuvaData + '\n' +

'‘Janela de precipitagdo acumulada: ' + info.chuvalni +'a ' + info.chuvaFim + "\n\n'

'Janela principal do NDVI: ' + info.s2Ini +'a ' + info.s2Fim
);
b;

I/l Mostra a amplitude do indice percentual no painel.
riscoPercentual.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.minMax(),
geometry: urucui.geometry(),
scale: 250,
bestEffort: true,
maxPixels: 1e13
}).evaluate(function(stats) {
IbIResumoRisco.setValue(
'‘Amplitude do indice final: ' +
fmt(stats.riscoPercentual_min, 2) +'% a "' +

fmt(stats.riscoPercentual_max, 2) + '%'
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I
/1 12. CONSULTA POR CLIQUE
I

/l Empilha as bandas que serdo inspecionadas no ponto clicado.
var imagemConsulta = riscolncendio.addBands([

riscoPercentual,

precipRisco,

tempNorm,

ndviRisco,

slopeNorm,

aspectNorm,

altRisco,

classeRisco

1

/[ Camada que marcara o ponto consultado pelo usuario.

var pontoLayer = ui.Map.Layer(ee.Image().byte(), {palette: [#1d4ed8']}, 'Ponto
consultado’, false);

mapa.layers().add(pontoLayer);

// Evento de clique no mapa.
mapa.onClick(function(coords) {

Iblinspector.setValue('Consultando valores no ponto selecionado...");

var ponto = ee.Geometry.Point([coords.lon, coords.lat]);
var pontoFc = ee.FeatureCollection([ee.Feature(ponto)));

var pontolmg = ee.lmage().byte().paint(pontoFc, 1, 4);
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pontoLayer.setEeObject(pontolmg);

pontolLayer.setShown(true);

/l Faz uma amostragem pontual na imagem empilhada.
var amostra = imagemConsulta.sample({

region: ponto,

scale: 250,

numPixels: 1,

geometries: false

}.first();

amostra.evaluate(function(feature) {
if (feature) {

Iblinspector.setValue(
'Longitude: ' + fmt(coords.lon, 5) + "\n' +
'Latitude: ' + fmt(coords.lat, 5) + "\n\n' +
'Sem dados disponiveis para o ponto selecionado.’

);

return;

}

var p = feature.properties;

// Traduz a classe numérica para o rétulo qualitativo.

var classeTxt = p.classeRisco === 1 ? 'Q1 - Risco baixo':
p.classeRisco === 2 ? 'Q2 - Risco moderado':
p.classeRisco === 3 ? 'Q3 - Risco alto':

'Q4 - Risco muito alto’;

// Exibe no painel os valores do indice e dos fatores no ponto clicado.

Iblinspector.setValue(
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'Longitude: ' + fmt(coords.lon, 5) + '\n' +

'Latitude: ' + fmt(coords.lat, 5) + '\n\n' +

'indice final: ' + fmt(p.riscolncendio, 3) + '\n' +

'Risco percentual: ' + fmt(p.riscoPercentual, 2) + '%\n' +
'Classe: ' + classeTxt + \n\n' +

'Precipitacao invertida: ' + fmt(p.precipRisco, 3) + '\n' +
"Temperatura normalizada: ' + fmt(p.tempNorm, 3) + \n' +
'‘NDVI invertido: ' + fmt(p.ndviRisco, 3) + '\n' +
'‘Declividade normalizada: ' + fmt(p.slopeNorm, 3) + \n' +
'‘Aspecto normalizado: ' + fmt(p.aspectNorm, 3) + '\n' +

'Altitude invertida: ' + fmt(p.altRisco, 3)

N
N

I
/1 13. EXPORTACAO
I

/I Exporta o indice continuo percentual.
/I A saida vai diretamente para o Google Drive do usuario.
Export.image.toDrive({
image: riscoPercentual.clip(urucui),
description: 'Risco_Incendio_Urucui_Indice Percentual’,
folder: 'GEE_Exports',
fileNamePrefix: 'Risco_Incendio_Urucui_Indice_Percentual’,
region: urucui.geometry(),
scale: 250,
crs: 'EPSG:4326',

maxPixels: 113

N



/I Exporta a classificagao tematica do indice.
Export.image.toDrive({
image: classeRisco.clip(urucui),
description: 'Classes_Indice_Risco_Urucui',
folder: 'GEE_Exports',
fileNamePrefix: 'Classes_Indice_Risco_Urucui',
region: urucui.geometry(),
scale: 250,
crs: 'EPSG:4326',

maxPixels: 113

N

I
/1 14. RESUMO NO CONSOLE
I

Il Exibe informagdes de controle e auditoria do processamento.
print('================ RESUMO DO PROCESSAMENTO

print('LST - data mais recente:', ultimaDataLST.format('YYYY-MM-dd'));
print('LST - janela principal (7 dias):',
inicio7.format("YYYY-MM-dd'),
'
fim7.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd')
);
print('Temperatura minima (°C):', tStats.min);

print('Temperatura maxima (°C):', tStats.max);

print('Precipitacéo - data mais recente:', ultimaDataChuva.format("YYYY-MM-dd"));
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print('Precipitacao - janela 15 dias:',
inicioChuva.format("YYYY-MM-dd'),
'
fimChuva.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd')

);

print('Precipitagdo acumulada minima em 15 dias (mm):', pStats.min);

print('Precipitagcdo acumulada maxima em 15 dias (mm):', pStats.max);

print('NDVI - janela principal (30 dias):,
start30.format("YYYY-MM-dd"),
'
endDate.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd')
);
print(‘'NDVI - janela complementar (60 dias):',
start60.format("YYYY-MM-dd'),
'
endDate.advance(-1, 'day').format("YYYY-MM-dd')
);
print('NDVI minimo:', ndviMin);

print('NDVI maximo:', ndviMax);

print(‘Altitude minima (m):', altMin);

print('Altitude maxima (m):', altMax);

// Calcula amplitude do indice continuo.
var riscoStats = riscolncendio.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.minMax(),
geometry: urucui.geometry(),
scale: 250,
bestEffort: true,

maxPixels: 113

N
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/I Calcula amplitude do indice percentual.
var riscoPctStats = riscoPercentual.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.minMax(),
geometry: urucui.geometry(),
scale: 250,
bestEffort: true,

maxPixels: 113

N

print('indice de risco minimo:', ee.Number(riscoStats.get('riscolncendio_min')));
print('indice de risco maximo:', ee.Number(riscoStats.get('riscolncendio_max')));

print('Risco percentual minimo:',
ee.Number(riscoPctStats.get('riscoPercentual_min')));

print('Risco percentual maximo:',
ee.Number(riscoPctStats.get('riscoPercentual_max')));

/I Resumos estatisticos adicionais das variaveis de entrada.
print('Resumo chuva (min/max/média):', resumoVariavel(acumulado15d, 5000));

print('Resumo temperatura (min/max/média):', resumoVariavel(tempCombinada,
1000));

print(‘'Resumo NDVI (min/max/média):', resumoVariavel(ndvi, 20));

print('Resumo altitude (min/max/média):', resumoVariavel(srtm, 30));



