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RESUMO

Os incéndios florestais representam um dos principais agentes de degradagao
ambiental no Cerrado, intensificados pela sazonalidade climatica e pela crescente
pressdo antrépica. Este estudo teve como objetivo predizer areas queimadas no
estado de Goias utilizando indices de vegetacéo derivados de imagens Landsat 8 e
técnicas de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), com foco no ano de 2023. Foram
empregados os indices NDVI, EVI, NDMI, NDWI (McFeeters,1996) e ARVI, cujos
valores de amplitude entre o maximo e o minimo foram extraidos e integrados a um
modelo MLP treinado com o algoritmo BFGS. A RNA selecionada apresentou alto
desempenho preditivo, com coeficiente de correlagcéo superior a 0,94 e erro percentual
inferior a 36%. Os indices de vegetagdao empregados no estudo contribuiram de forma
conjunta para a modelagem, refletindo as variagdes espectrais associadas a dindmica
da vegetacdo e as areas queimadas. Os resultados indicam que a metodologia
adotada é eficiente para estimar areas queimadas, configurando-se como uma
ferramenta promissora para o planejamento e prevengao de queimadas em Goias.
Dessa forma, observou-se que a integragéo entre o sensoriamento remoto e técnicas
de inteligéncia artificial oferece uma abordagem robusta e de alto potencial para apoiar
a gestdo ambiental e agdes estratégicas de monitoramento de queimadas.

Palavras-Chave: incéndios florestais; Cerrado; sensoriamento remoto; indices de
vegetacao; redes neurais.
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ABSTRACT

Wildfires are among the main drivers of environmental degradation in the
Cerrado biome, intensified by climatic seasonality and increasing anthropogenic
pressure. This study aimed to estimate burned areas in the state of Goias using
vegetation indices derived from Landsat 8 imagery combined with Artificial Neural
Networks (ANNSs), focusing on the year 2023. The vegetation indices NDVI, EVI, NDMI,
NDWI (McFeeters, 1996) and ARVI were processed by extracting the amplitude
between their maximum and minimum values and subsequently integrated into a
Multilayer Perceptron (MLP) model trained with the BFGS algorithm. The selected
ANN showed high predictive performance, with a correlation coefficient above 0.94
and an error rate below 36%. The vegetation indices jointly contributed to the model,
capturing spectral variations associated with vegetation dynamics and burned areas.
The results indicate that the proposed methodology is effective for estimating burned
areas, demonstrating its potential as a tool for fire monitoring, planning, and prevention
in Goias. Overall, the integration of remote sensing and artificial intelligence techniques
provides a robust and high-potential approach to support environmental management
and strategic fire monitoring actions.

Keywords: wildfires; Cerrado; remote sensing; vegetation indices; artificial neural
networks.
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1. INTRODUGAO

O fogo é considerado um dos maiores agentes causadores de disturbios em
ecossistemas naturais no mundo (BOND & KEELEY, 2005), associado ao tamanho
da area que pode prejudicar e sua grande periodicidade de ocorréncia em varias areas
de vegetagdo natural (FORMAN & GODRON, 1986). S&do raros os eventos que se
equiparam a notavel capacidade de um grande incéndio em modificar por completo
um ecossistema natural em um curto periodo (HUNTER & GIBBS, 2007).

As condi¢cdes meteoroldgicas de temperatura, umidade relativa do ar, vento e
precipitacdo possuem uma grande influéncia no comportamento do fogo e
desempenham um papel determinante na ignicdo e propagacdo dos incéndios.
Quanto maior for a temperatura do ar, mais baixa sera a umidade do combustivel e
menor a quantidade de calor necessaria para iniciar e manter o processo de
combustédo (TORRES et al., 2020). O relevo impacta diretamente no estado dos
materiais combustiveis, tanto em termos de disponibilidade quanto de sensibilidade a
combustdo. Terrenos acidentados com declividades acentuadas, maiores que 30%
podem criar condi¢gbes favoraveis para a propagac¢ao do fogo e geralmente estdo
associados a microclimas especificos por conta da topografia predominante. Além
disso, as variacdes de altitude e inclinagao influenciam as mudancgas de temperatura
e umidade relativa, perturbando o efeito do vento nos incéndios (TORRES et al.,
2020).

Guimaréaes et al., (2014) identificaram em sua pesquisa que os incéndios
provocam diversos impactos incluindo o aumento da temperatura do solo, processos
erosivos, perda de nutrientes e matéria organica, acidificagéo do solo e alteragdes no
microclima local. Além disso, verificaram prejuizos como a degradagao da qualidade
da agua, mortalidade da fauna, enfraquecimento da madeira, eliminagdo do sub-
bosque, danos as lavouras, interferéncia na sucessao vegetal e redugéo da atividade

microbiana.

Dessa forma, reconhecer os impactos destrutivos dos incéndios florestais
destaca a importancia de adotar estratégias de prevencgao e controle (WHITE et al.,

2016). O Estado tem a responsabilidade de gerenciar o controle das queimadas, mas
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essa gestao deve ser baseada em dados e informagdes estatisticas que garantam
maior eficiéncia nas acdes de prevencdo e combate (PEREIRA, 2009). Dentre os
recursos que podem ser utilizados para a prevencdo de incéndios florestais,
destacam-se os indices de perigo de incéndios e o mapeamento das areas mais
vulneraveis (VETTORAZZI & FERRAZ, 1998).

Segundo Eugenio et al. (2011), o mapeamento das areas vulneraveis a
ocorréncia de incéndios utiliza-se como metodologia a aplicagdo de geotecnologias
que facilitam a elaboracdo de mapas das areas que necessitam de protecéo e otimiza
o tempo disponivel para a fiscalizagdo do cumprimento da legislagdo. Nesse contexto,
o Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) surge como uma ferramenta eficiente
para simular diversos processos ambientais de maneira simplificada. Sua aplicagao
permite a integracdo de dados provenientes de diferentes fontes, como imagens de
satélite, mapas topograficos e mapas de uso e ocupagao do solo, resultando na
geracao de mapas tematicos com informagdes relevantes para a gestdao ambiental
(GOBBO et al., 2016).

Os indices sao definidos com base em variaveis climatolégicas como umidade
relativa, temperatura do ar e precipitacdo, para avaliar as condigbes da vegetagao.
Essa abordagem é utilizada porque a medigcao direta da umidade da vegetagao € um
processo mais complexo e as coletas de dados em larga escala apresentam um alto
custo (NARCISO et al., 2009).

O calculo de risco de incéndios envolve a analise da probabilidade de
ocorréncia de fogo em uma determinada area, ou seja, a estimativa de chance de
ignicdo (HARDY, 2005). Essa abordagem permite uma avaliagdo mais precisa da
incidéncia de incéndios, possibilitando o monitoramento e a ado¢do de medidas

preventivas para evitar queimadas nessas regides (CHUVIECO et al., 2010).

A identificacdo das areas com maior risco de incéndio é fundamental para o
planejamento de agbes preventivas. Com isso, torna-se possivel determinar as
épocas do ano com maior incidéncia de queimadas, viabilizando a realizagdo de
gueimadas controladas ou sua prevengao, além de estratégias de combate ao fogo.

Ainda, essa analise permite conscientizar a populacdo sobre os riscos, promover
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programas de educacdo ambiental e em casos extremos, restringir o acesso a area

para minimizar os impactos (NUNES, 2005).

Existem diversas abordagens para modelar o risco de incéndio, incluindo
método estatisticos, como a regressao logistica, métodos quantitativos e qualitativos
baseados no conhecimento de especialistas, como a analise multicritério. Além disso,
também sao utilizados métodos de inteligéncia artificial, como as Redes Neurais
(RNA). As RNA tém sido aplicadas com sucesso no desenvolvimento de modelos de
risco de incéndio e apresentam bons resultados quando usadas para tal modelagem
(ALONSO-BETANZOS et al., 2003; GOLDARAG et al., 2016; SATIR et al., 2016).

Este método busca imitar o funcionamento do cérebro humano, aproveitando
sua capacidade de adquirir e armazenar conhecimento nas conexdes entre 0s
neurdnios. Ao contrario de outros métodos, a definicdo dos pesos das variaveis no
modelo ndo € empirica, sendo determinada por meio de um processo de
aprendizagem fundamentado em métodos matematicos. Isso torna o processo menos
subjetivo, em contraste com métodos que dependem da experiéncia de especialistas
(FERNANDES, 2019).

Neste contexto, o principal objetivo deste trabalho é estimar as areas
gueimadas no estado de Goias no ano de 2023 por meio de indices de vegetagao
derivados de imagens Landsat 8 e modelagem com Redes Neurais Artificias (RNAs).
A proposta consiste em utilizar a amplitude dos indices espectrais como variaveis de
entrada para a RNA e avaliar a capacidade do modelo em estimar as areas

gueimadas.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Cerrado

O cerrado é considerado o segundo maior bioma brasileiro e esta incluido na
lista dos hotspots (CARDOSO DA SILVA & BATES, 2002), no qual esta inserido na
porcao central do territério brasileiro. Faz limite com os outros quatro biomas:
Amazobnia, ao norte; Caatinga, a nordeste; Mata Atlantica, a sudeste e Pantanal, a
sudoeste (BRASIL, 2009).

O nome “Cerrado” refere-se a unido de diversos ecossistemas, como
savanas, matas, campos e matas de galeria. O clima dessa area é considerado
estacionario, apresentando duas esta¢des bem definidas: uma chuvosa, de outubro a
margo, e outra seca, de abril a setembro. A média anual de chuvas gira em torno de
1.500mm, enquanto as temperaturas meédias variam entre 22°C e 27°C (KLINK &
MACHADO, 2004).

A grande diversidade de paisagens do Cerrado é responsavel por abrigar uma
rica variedade de espécies vegetais (RATTER et al., 2000), incluindo um expressivo
numero de plantas endémicas, ou seja, exclusivas dessa regiao (GIULIETTI et al.,
2000).

O Cerrado possui uma forte ligacdo com o fogo, sendo que incéndios s&o
eventos recorrentes na regido ha muitos anos (WALTER et al.,, 2008). Diversas
espécies vegetais desenvolveram adaptagbes ecoldogicas que |hes conferem
resisténcia ou protegao contra queimadas (COUTINHO, 1978; SCHMIDT, et al 2018;
GOTTSBERGER & SILBERBAUER-GOTTSBERGER, 2006).

2.2 Fogo

O fogo € o processo de combustao caracterizado pela emissao de calor e luz
(ABNT, 1997). No primeiro momento, € uma reag¢ao endotérmica que requer uma fonte
externa de energia para iniciar, mas logo depois transforma-se em uma reacéo
exotérmica que continua até que outros fatores interrompam o processo (RIBEIRO,

2004). Para que o fogo inicie € mantenha ativo, sdo necessarios quatros elementos:
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combustivel, comburente, calor e reagdo em cadeia. Sendo conhecidos como o
tetraedro do fogo (SEITO et al., 2008).

O combustivel é toda substancia capaz de queimar e alimentar a combustao,
ativada pelo comburente, que na maioria dos casos € o oxigénio contido no ar. O calor
€ a forma de energia que eleva a temperatura, gerado a partir da transformacéao de
outras energias (CBMPR, 2022). Por sua vez, a reacdo em cadeia € uma sequéncia
de reagdes que ocorrem durante o fogo, produzindo sua propria energia de ativagao

enquanto ha comburente e combustivel para queimar (BATISTA, 2021).

Uma vez que ¢ iniciado, o fogo propaga-se através da transferéncia de calor
por contato direto, pelo ar em movimento ou por raios de calor, processos conhecidos
como condugdo, convecgao e radiacdo, respectivamente (CBMGO, 2017). As
principais caracteristicas da combustdo durante a queima, como a maneira que o
material entra em combustéo, o desenvolvimento das chamas, a forma que o fogo se
propaga e apresenta outros fendmenos, € chamado de comportamento do fogo
(BATISTA et al., 2013).

2.3. Incéndios Florestais

Embora o fogo desempenhe um papel estruturante nos ecossistemas de
savana, a frequéncia e a repeticdo dos incéndios representam um risco significativo
para a vida, a biodiversidade e as atividades econdmicas, além de alterarem
processos ecossistémicos essenciais, como o clima (MIRANDA et al., 2002; EARL &
SIMMONDS, 2018).

Conforme estabelecido no decreto federal n® 2.661/88, no artigo 20, o incéndio
florestal é definido como o fogo que ocorre de forma descontrolada em florestas ou
em qualquer outra forma de vegetacdo. Mais de 80% dos incéndios florestais é
consequente das agdes humanas, resultante de atividades antropicas (FAO, 2006).
Por isso os incéndios florestais € uma das grandes preocupagdes ao meio ambiente,
pois devasta grandes proporgdes de florestas, campos e regides agricolas, causando

alteragdes no meio ambiente.
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Os incéndios sao classificados em incéndios de superficie, subterraneos e de
copa, levando em consideragao o estrato do combustivel envolvido no processo de
combustédo (CMBGO, 2017).

Incéndios de copa e subterrdneos geralmente tém origem em incéndios de
superficie (WHITE, 2013). Os incéndios subterrdneos, em particular, sdo os mais
dificeis de detectar, devido ao seu lento avanco, a baixa emissdo de fumaca e a
auséncia de chamas visiveis. Apesar de discretos, esses incéndios causam danos
significativos as raizes das plantas e a fauna do solo (BATISTA & SOARES, 2008).

O conhecimento prévio das condi¢gbes associadas aos incéndios florestais,
assim como a previsao de areas com maior perigo de ocorréncia, € fundamental para
a implementacao de sistemas de alerta precoce (FAO, 2006). Nesse contexto, é
importante distinguir entre os termos risco e perigo. O risco de incéndio refere-se a
probabilidade de ignigdo, geralmente associada a presenga ou agdo de agentes
causadores. Ja o perigo esta relacionado as caracteristicas do material combustivel,
que podem facilitar a ignicao ou dificultar o controle da queimada (DAVIS, 1958;
GAYLOR, 1974).

2.4. indices de Vegetagio

Os indices de vegetagao representam ferramentas fundamentais obtidas por
meio de técnicas de sensoriamento remoto, sendo amplamente utilizados em estudos
que visam associar os dados coletados pelos sensores a cobertura vegetal existente
na regiao analisada (DA NOBREGA FIRMINO et al., 2009).

As faixas do espectro eletromagnético correspondentes a luz visivel estédo
entre as mais empregadas e possuem uma ampla variedade de aplicagdes. Na
geracao de imagens, é frequente a combinagao das bandas azul, verde e vermelha
com a banda do infravermelho (GONZALEZ & WOODS, 2009).

Os indices de vegetacao consistem em operag¢des matematicas entre bandas
espectrais com o objetivo de realgcar determinadas feigcbes. As bandas mais
comumente utilizadas para esse fim sao a do vermelho e a do infravermelho préximo.
Assim, o uso desses indices no monitoramento permite identificar distintos tipos de
vegetacao e detectar possiveis anomalias no seu desenvolvimento (LIU, 2006).

Esses indices sdo derivados de transformacdes lineares entre as bandas

espectrais, comumente utilizando as faixas do vermelho (V) e do infravermelho
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proximo (IVO) do espectro eletromagnético (EPIPHANIO et al., 1996). Segundo
Jensen (2009), a faixa do vermelho apresenta alta absorgdao de energia radiante e
baixa reflectancia, caracteristica relacionada a sua relevancia nos processos
fotossintéticos. Por outro lado, a faixa do infravermelho proximo apresenta baixa
absorgdo da radiacdo incidente e alta reflectdncia da energia solar, resultado das
caracteristicas estruturais da vegetacao e da morfologia interna das folhas.

De acordo com Aquino (2016), os indices de vegetagao sao gerados por meio
de férmulas que combinam os niveis de reflectancia captados nas imagens,
considerando a variagdo da energia eletromagnética em diferentes bandas do
espectro. Dessa forma, sao desenvolvidos modelos que contribuem para a tomada de
decisdes em analises voltadas a conservagdo do meio ambiente.

Com o avango das tecnologias, o0 uso de imagens de satélite tem sido bastante
utilizado na producao dos indices para realizar o acompanhamento das praticas e
mudangas causadas pela pressao antropica para obtencdo de dados em locais de
dificil acesso, muito pela questado da rapidez na obtencédo das informacdes, seja a
analise em uma pequena ou larga escala (MOREIRA, 2011). Dessa forma, as
mudangas no uso e cobertura do solo podem ser avaliadas pela quantificacdo e
monitoramento do estado da vegetagao através dos indices de vegetacao (LEIVAS,
2014).

2.5. Redes Neurais

As Redes Neurais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados na estrutura
e funcionamento do sistema nervoso dos seres vivos (HAYKIN, 2001; MAEDA et al.,
2009; SILVA et al., 2010; BRAGA et al., 2000; NADIKATTU, 2017; GUPTA & RAZA,
2019). Tais modelos consistem em uma rede massiva de nés interconectados, os
chamados neurdnios artificiais, que imitam o comportamento de neurdnios bioldgicos,
realizando processamentos de informacéo e extracdo de padrbes a partir de dados
(KOVACS, 1996; CERQUEIRA et al., 2001; HAYKIN, 2001).

A motivacgao para o desenvolvimento das RNAs surgiu da tentativa de modelar
matematicamente o cérebro, entendido como um sistema nao linear, complexo e
altamente paralelo. O neurdnio bioldgico, por sua vez, realiza o processamento de
informagdes por meio de componentes como dendritos (que recebem estimulos), o

corpo celular (que processa) e o axdnio (que transmite os impulsos), interligados por
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sinapses (RUFFIER et al., 1998). De forma analoga, o neurdnio artificial recebe
entradas ponderadas por pesos sinapticos, realiza calculos internos e gera uma saida
(output), simulando o comportamento de processamento de um neurdnio real
(CERQUEIRA et al., 2001; DE MELO et al., 2006; BRAGA et al., 2000).

A arquitetura de uma RNA é definida pela organizagdo de seus neurénios em
camadas: camada de entrada, camadas ocultas (ou intermediarias) e camada de
saida (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010; GORGENS et al., 2014). A forma como os
neurbnios se conecta e o numero de camadas influenciam diretamente sua
capacidade de aprendizagem e generalizagdo. As arquiteturas mais comuns sao as
redes alimentadas adiante como uma ou multiplas camadas (como o Multilayer
Percetron — MLP) e as redes recorrentes (GARDNER & DORLING, 1998; HAYKIN,
2001; SILVA et al., 2010; BRAGA et al., 2000).

Essas redes tém como principais caracteristicas a adaptacdo continua por
meio do ajuste dos pesos sinapticos, a aprendizagem por treinamento supervisionado
ou nao supervisionado, a capacidade de generalizar a partir de exemplos e a
tolerancia a falhas, devido ao armazenamento distribuido da informacéao (FISZELEW,
2007; GUPTA & RAZA, 2019). No treinamento supervisionado, por exemplo, a rede
aprende com base em pares de entrada e saida previamente conhecidos, buscando
minimizar o erro por meio de algoritmos de correcdo, como o de retropropagacao do
erro (KOVACS, 1996; HAYKIN, 2001).

Desde a década de 1970, com a expansao da Inteligéncia Atrtificial (I1A) e do
Aprendizado de Maquina (Machine Learning), as RNAs tém sido amplamente
utilizadas em tarefas preditivas e descritivas (FACELI et al.,, 2021; MUELLER &
MASSARON, 2019). Sua aplicabilidade é vasta e, com o0 avango da capacidade
computacional, essas redes tornaram-se ferramentas eficazes em diferentes areas,
inclusive no setor florestal (LEK et al., 1996; SILVA et al., 2010; GORGENS et al.,
2009; LEITE et al., 2011).

Na area florestal, destacam-se estudos que aplicam RNAs para previsao de
variaveis biométricas, estimacgao de altura de mudas (FERREIRA, 2014), previsao de
volume (BHERING et al., 2015; DE ABREU et al., 2017), prognose de crescimento
(CASTRO et al., 2013; SILVA et al, 2010), classificagao de sitio florestal (COSENZA
et al., 2017), identificagdo anatdmica de madeiras (ESTEBAN et al., 2017), simulagao

do fluxo de carbono (WEN et al., 2014), e otimizagado de controle de gruas florestais

19



(WYDRA et al, 2020). Ainda no contexto florestal, observa-se a aplicacdo de
diferentes modelos para predicao de incéndios e queimadas, utilizando variaveis
meteorologicas e séries histéricas de dados. Entre esses modelos destacam-se
regressoes lineares, modelos ARIMA e Redes Neurais Artificiais, sendo estas ultimas
notaveis por sua habilidade de capturar padrées complexos em dados temporais
(VIGANO et al., 2017).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Caracterizacao da area de estudo

A area de estudo engloba todo o territorio do estado de Goias (Figura 1).
Sendo ele, o sétimo maior estado brasileiro em extensio territorial, com uma area de
aproximadamente 340 mil quildmetros quadrados. Localizado na regidao Centro-Oeste
do Brasil, faz fronteira com os estados de Tocantins, Bahia, Minas Gerais, Mato
Grosso e Mato Grosso do Sul. Conta com 246 municipios e circunda quase toda a
area do Distrito Federal, exceto por uma pequena parte ao sudeste (GOIAS, 2023).

Segundo levantamento do IBGE divulgado em 2018, a populagéo de Goias se
aproxima dos 7 milhdes de habitantes, com uma densidade demografica de 17,65
pessoas por quildmetro quadrado. Isso o torna o estado mais populoso da regido
Centro-Oeste do Brasil (GOIAS, 2023).

O territério goiano apresenta uma diversidade de formas de relevo, incluindo
chapadas, planaltos, depressdes e vales. Grande parte de sua estrutura geolégica é
composta por terrenos cristalinos e sedimentares antigos, com areas de planalto
fortemente modeladas pela agao erosiva. As chapadas se destacam por seus
contrastes fisicos e pela expressiva beleza paisagistica. As maiores elevacoes
concentram-se nas porcoes Leste e Norte do estado, com destaque para a Chapada
dos Veadeiros, que atinge 1.784 metros, a Serra dos Cristais, com 1.250 metros, e a

Serra dos Pireneus, com 1.395 metros de altitude.
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Figura 1 - Localizagéo do estado de Goias.
Fonte: Autor, 2025.

Aproximadamente 97% do territério € ocupado pelo Bioma Cerrado, é
composto por um mosaico com diferentes fitofisionomias desde campestres,

formacgdes savanica e formacgdes florestais. (SANO et al., 2007).
3.2, Aquisicao dos dados

Os dados de indice de vegetacédo utilizados neste estudo foram obtidos entre
maio e julho do ano de 2023, periodo que antecede a ocorréncia de queimadas, por
meio da plataforma Google Earth Engine (GEE). E uma plataforma computacional em
que fornece aos usuarios a possibilidade de realizar analises geoespaciais através

dos processadores do Google (GEE, 2025).

Foram selecionadas imagens de satélite dos sensores Landsat 8, abrangendo
todo o territério do estado de Goias para o periodo de seca do ano de 2023. As
imagens foram pré-processadas para remog¢ao de nuvens e corregdes atmosféricas,
utilizando os algoritmos padrao da plataforma GEE, a fim de garantir maior preciséo

de analises espectrais.
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Os dados foram processados no software ArcGis Pro, uma ferramenta de
Sistema de Informacdo Geografica (SIG) amplamente empregada para analises

espaciais e para a manipulagao de informagdes geograficas (ESRI, 2022).

Os dados foram processados no Sistema de Coordenadas Projetadas Albers
Equal Area, adotando o SIRGAS 2000 como Datum. Os rasters mantiveram resolugéo

espacial de 30 m x 30 m.

Com os mapas dos indices de vegetacao finalizados para regido de estudo,
utilizaram-se ferramentas internas do ArcGis Pro que permitem a extracdo dos dados
em formato tabular, como o Zonal Statistics Table, facilitando a etapa posterior. Apos
a organizacao das informagdes em tabelas, foi empregado o software Statistica 12

para gerar e treinar as redes neurais.
3.3. Selegao das areas queimadas

As areas queimadas utilizadas neste estudo foram mapeadas por meio da
plataforma Google Earth Engine (GEE), utilizando o produto de fogo do Projeto
MapBiomas. Foi empregada a colecdo MapBiomas Fire — Collection 3 Monthly
Burned, que disponibiliza em escala anual e mensal a cobertura de areas queimadas

para o territério brasileiro.

Inicialmente, foi definida como area de interesse todo o territério do estado de
Goias, que foi utilizado para recorte das imagens no GEE. Em seguida, foram
selecionadas as camadas referentes ao ano de 2023, considerando o periodo de 1°

de janeiro a 31 de dezembro.

A partir disso, foi gerado um raster binario de areas queimadas, no qual os
pixels com valores maiores que zero foram reclassificados como valor 1 (presenga de
gueimada) e os demais como 0 (auséncia de queimada). Esse procedimento resultou
em uma mascara binaria de areas queimadas para o estado de Goias (Figura 2) no
ano de 2023, utilizada como base para a extragao dos indices de vegetacgéo e para a

etapa de modelagem com redes neurais.

A area total queimada foi estimada multiplicando-se a imagem binaria de

queimadas pela area de pixel, por meio da funcdo pixelArea() no GEE, e
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posteriormente somada sobre a area de estudo com resolugao espacial de 30 m,

permitindo a obtencao da area queimada em quildmetros quadrados.
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Figura 2 - Areas queimadas em Goias, 2023.
Fonte: Autor, 2025.

Para caracterizar o uso e cobertura do solo nas areas atingidas por queimadas,
0 mapa binario de queimadas foi sobreposto ao mapa de uso e cobertura da terra do
MapBiomas Colegao 9, selecionando-se a classe de uso referente ao ano de 2023.
Essa sobreposicao permitiu identificar quais classes de uso da terra foram mais

afetadas por queimadas no periodo analisado.
3.4. indices de Vegetacio

Os indices de vegetacéo utilizados neste estudo possuem relagao direta com
a dinamica das queimadas uma vez que sao sensiveis a alteragdes estruturais,
fisioldgicas e hidricas na vegetacao, caracteristicas que mudam rapidamente apds a

passagem do fogo.

NDVI e EVI respondem a perda de biomassa, reducao de folhas verdes e
destruicdo da estrutura do dossel. Enquanto NDMI e NDW!I captam alteragbes na
umidade da vegetacdo e do solo, geralmente reduzidas antes e apds eventos de

24



queimada. Por ultimo, o ARVI reduz a interferéncia atmosférica, importante em areas
com forte presenga de fumaga, particulas e aerossois que ocorrem durante o periodo

de seca e queimadas.

Esses indices sao indicadores indiretos de disturbios por fogo, e suas
amplitudes refletem as variagdes espectrais associadas a redugao de vigor, umidade

e estrutura da vegetacédo queimada
3.4.1. Normalized Difference Vegetation Index - NDVI

Neste estudo, o NDVI destaca-se por ser um dos indices mais antigos e mais
consolidados no monitoramento remoto da vegetacdo (BANNARI et al., 1995). Sua
aplicacao € comum em analises de cobertura vegetal, sendo bastante util em estudos
que exploram a variagao temporal da paisagem e altera¢des no uso da terra (GHOSH
& BEHERA, 2018; GUERINI FILHO et al., 2020).

O indice é derivado de uma equagao que considera a diferenga e a soma da
reflectdncia das bandas do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (Red),
apresentando resultados em uma escala que varia de -1 a 1. Valores mais proximos
de 1 indicam vegetagdo densa e saudavel, enquanto numeros negativos estao
geralmente associados a presenga de corpos d’agua, areas urbanizadas ou solo
exposto (MELO et al., 2011).

NIR — R

NDVI = e TR

A légica por tras do NDVI baseia-se nas propriedades espectrais da vegetacéo,
ou seja, folhas sadias refletem intensamente a radiagéo no infravermelho proximo e
absorvem grande parte da luz vermelha. Assim, quanto mais vigorosa for a vegetagao,
maior sera a diferenca entre essas bandas, resultando em um indice elevado que

evidencia areas vegetadas (MELO et al., 2011).
3.4.2. Enhanced Vegetation Index (EVI)
O EVI foi desenvolvido por Huete et al. (1997) como uma alternativa para

reduzir os efeitos da atmosfera e do solo no monitoramento da vegetagao. Diferente
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de outros indices, ele é mais sensivel as variacdes na estrutura do dossel, como a
disposicao das folhas e a arquitetura da copa, o que o torna adequado para analises

em areas de maior biomassa (GAO et al., 2000).

Seu desenvolvimento esta relacionado ao langamento do sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), em 1999, a bordo dos satélites
Terra e Aqua da NASA. A partir desse momento, o EVI passou a ser disponibilizado
pelo Earth Observing System (EOS), permitindo analises continuas e em escala
global. Essa disponibilidade possibilitou o acompanhamento regular da vegetagao,
incluindo estudos fenoldgicos e a detecgdo de mudangas no uso e cobertura do solo
(HUETE et al., 2002).

Com base em sua formulacgao, o EVI busca minimizar as limitagdes observadas
em outros indices, oferecendo maior precisdo em regides de vegetagdo densa. Sua
aplicacdo se mostra especialmente util para avaliar a dindmica espacgo-temporal da
vegetacao, consolidando-o como uma ferramenta importante para o monitoramento
ambiental e estudos que envolvem processos de crescimento e desenvolvimento da
cobertura vegetal (HUETE et al., 2002).

NIR — R

EVI =G
"NIR+ C,*R— C,*B+1L

Em que L é o fator de ajuste para o solo, C1 e C2 séo coeficientes de ajuste
para efeito de aerossoéis da atmosfera e G é o fator de ganho, que aumenta a

sensibilidade do indice as diferengas no vigor da vegetacéo.
3.4.3. Normalized Difference Moisture Index — NDMI

O indice de Umidade por Diferenca Normalizada (NDMI) é um indice espectral
obtido a partir das bandas do infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho de

ondas curtas (SWIR), conforme a equacgao:

(NIR — SWIR)

NDMI =
(NIR + SWIR)

Ele é utilizado para estimar o conteudo de agua da vegetagdo e monitorar o

nivel de estresse hidrico, apresentando valores entre -1 e 1. Valores mais altos
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indicam vegetacdo densa e com maior disponibilidade hidrica, enquanto valores

baixos refletem estresse, solo exposto ou areas queimadas (HARDISKY et al., 1983).

Apesar de menos difundido que o NDVI, o NDMI tem se mostrado mais sensivel
as variagdes de umidade no dossel, revelando correlagdes mais significativas com
parametros biofisicos e maior acuracia na deteccdo de disturbios de menor
intensidade, como degradagao gradual e regeneragao pés-fogo (WILSON & SADER,
2002). No contexto do Cerrado goiano, caracterizado por sazonalidade climatica e
recorréncia de queimadas, o NDMI constitui uma ferramenta eficaz para identificar
areas criticas de estresse hidrico, avaliar os impactos do fogo e acompanhar a

recuperacgao da vegetacgao.
3.4.4. Normalized Difference Water Index — NDWI

O Normalized Difference Water Index (NDWI), proposto por McFeeters (1996),
foi desenvolvido com o objetivo de destacar corpos d’agua superficiais em imagens
de sensoriamento remoto e minimizar a interferéncia de areas construidas, solos

expostos e vegetacao.

O indice utiliza as bandas do verde (Green) e do infravermelho proximo (NIR),

sendo calculado por:

(GREEN — NIR)
(GREEN + NIR)

NDWI =

Valores positivos tendem a indicar corpos d’agua, enquanto valores negativos

representam vegetacado, solos expostos e areas urbanizadas (McFEETERS, 1996).

Embora inicialmente desenvolvido para mapeamento de agua superficial, o
NDWI tem sido aplicado em estudos ambientais que relacionam a dinamica de
umidade com processos ecologicos, em alguns casos, com comportamento do fogo,
especialmente em periodos de seca prolongada e em areas suscetiveis a perda de

umidade superficial, indicando risco potencial de ignigao.
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Sua inclusido neste estudo contribui para avaliagdo do estresse hidrico e da
disponibilidade superficial de agua, elementos que influenciam o comportamento do

fogo no Cerrado.
3.4.5. Atmospherically Resistant Vegetation Index — ARVI

O Atmospherically Resistant Vegetation Index foi proposto e desenvolvido
com o objetivo de aprimorar a estimativa da cobertura vegetal por sensoriamento
remoto, diminuindo os efeitos atmosféricos que afetam a acuracia de outros
indices de vegetacdo (KAUFMAN & TANRE, 1992).

O NDVI, apesar de ser o indice mais utilizado, possui resisténcia a
interferéncias de calibracao e dispersao atmosférica, sendo suscetivel a influéncia
de aerossois e gases, como o vapor d’agua. Diante dessa limitagédo, foi proposto
um novo indice que integra dados de uma banda adicional, o canal azul (Blue),
para efetuar uma autocorre¢cao da influéncia atmosférica na banda do vermelho
(RED) (KAUFMAN & TANRE, 1992).

(NIR — (2 * RED) + BLUE)

ARVI =
(NIR + (2 * RED) — BLUE)

As analises indicaram que o ARVI possui uma faixa dinamica comparavel a
do NDVI, porém, em média é quatro vezes menos afetado por influéncias
atmosféricas. A melhoria é mais evidente em areas com vegetagcdo, onde a
dispersao atmosférica tem maior impacto. Os autores notaram, ainda, que a
eficacia do ARVI é reduzida em cenarios com particulas de maior tamanho
(Kaufman e Tanré, 1992).

3.5. Modelagem das redes neurais (RNAs)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém demonstrado eficiéncia em
diversas aplicagbes ambientais, como na estimativa de biomassa e volume de
madeira (MIGUEL et al.,, 2015), sendo também apropriadas para modelar
fendmenos complexos, como a ocorréncia de incéndios florestais. Neste estudo,
foi empregado o modelo de rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com o
objetivo de estimar areas queimadas no estado de Goias, utilizando os indices
ARVI, EVI, NDMI, NDVI e NDWI obtidos por sensoriamento remoto.
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O ajuste e treinamento das redes foram realizados no software Statistica ,
utiizando a ferramenta Intelligente Problem Solver (IPS), que automatiza a
normalizacdo dos dados no intervalo de 0 a 1, avalia diferentes arquiteturas e
otimiza a estrutura da RNA, determinando o numero ideal de neurdnios na camada
oculta e as fungdes de ativagdo mais apropriadas (BINOTI et al., 2015; VALE et
al., 2017). Essa ferramenta também identifica a rede com o menor erro de
predicdo, assegurando maior precisdo nos resultados (MIGUEL et al., 2018). O
algoritmo empregado no processamento foi o quase-Newton de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS), reconhecido por sua eficiéncia em problemas de
otimizagao e predigao (BROYDEN, 1970; FLETCHER, 1970; GOLDFARB, 1970;
SHANNO, 1970; GUERROUT et al., 2018).

A arquitetura MLP utilizada consiste em trés camadas principais: a camada
de entrada, a camada oculta e a camada de saida. A camada de entrada foi
composta pelos indices de vegetacdo NDVI, EVI, NDMI, NDWI e ARVI. A camada
oculta, formada por n neurdnios, é responsavel por extrair estatisticas de ordem
superior e combinar as informag¢des de entrada, enquanto a camada de saida,
composta por um unico neurdnio, estima as areas queimadas na area de estudo.
O processo de aprendizado foi supervisionado e baseado no algoritmo de
retropropagacdo de erro (backpropagation), fundamentado na regra de
aprendizado por retroalimentacédo de erro (BORSATO et al.,, 2009). Para o
treinamento das redes, 70% dos dados disponiveis foram empregados no
aprendizado do modelo, enquanto os 30% restantes foram utilizados para
validacdo, seguindo o procedimento descrito por Carrijo et al. (2020) e Gongalves
et al. (2021).

Cada neurénio artificial processa as variaveis de entrada por meio de pesos
sinapticos (w), que sao ajustados durante o processo iterativo de treinamento até
alcancar valores 6timos que minimizem o erro entre a saida prevista e a observada
(GORUNESCU & BELCIUG, 2016; HAYKIN, 2001). O neurdnio constitui a unidade
basica de uma RNA, pois é responsavel por processar os dados recebidos, desde
os valores de entrada até a geragdo do resultado desejado na saida. O
funcionamento dos neurénios em uma RNA ocorre por meio da combinacgao e

transformacgao das informacgdes provenientes dos n inputs possiveis (variaveis de
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entrada) x1, x2, ..., xn, resultando em um output (variavel de saida) y. Cada entrada
possui um peso associado, w, que corresponde as sinapses onde as redes MLP
armazenam o  conhecimento, permitindo que o processo de
aprendizado/treinamento ajuste esses pesos até alcangar valores préximos dos
otimos. (CARRIJO et al., 2020; GONCALVES et al., 2021; GORUNESCU &
BELCIUG, 2016). Matematicamente, o neurénio artificial pode ser representado

por:

Ye = o(Vi)

Onde Yk representa a saida do neurénio artificial; ¢ corresponde a fungao

de ativagao; e Vk é o valor combinado na saida, definido por:

V=D XnWin

Onde Vk corresponde ao combinador linear; Xm representa m; e Wn indica

0 peso sinaptico associado a m.

O desempenho das RNAs foi avaliado utilizando o coeficiente de correlagao
(R) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE), métricas comumente empregadas
em estudos de modelagem com redes neurais (FISCHER et al., 2020). Esses
indicadores possibilitaram a identificacdo da rede com maior das areas queimadas

no estado de Goias.
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4. RESULTADOS
4.1. indices de Vegetacdo

Os indices de vegetagao extraidos das imagens Landsat 8 apresentaram
padrbes consistentes com o comportamento fenoldgico tipico do Cerrado e com a
dindmica das queimadas no estado de Goias. De modo geral, os valores dos
indices reduziram-se de forma significativa nas areas queimadas, indicando perda
de biomassa, diminuicdo da umidade do dossel e degradacado estrutural da

vegetacao, o que influencia diretamente a ignicéo e propagagao do fogo.

A analise conjunta da amplitude dos indices evidenciou que todos
responderam de maneira coerente aos impactos provocados pelas queimadas,
capturando as mudancas fenoldgicas e estruturais ocorridas na vegetacdo ao
longo do periodo estudado. Essa resposta integrada demonstra a capacidade dos
indices em representar adequadamente a dinamica espectral associada ao fogo
na area, permitindo identificar areas onde houve alteragao do dossel e reducao da

vitalidade da vegetacao.

A consisténcia observada entre os diferentes indices reforca a importancia
de sua utilizagdo combinada para a modelagem, uma vez que cada um expresso
aspecto complementares das condi¢cdes da vegetacao e do ambiente. Assim, o
conjunto de indicadores empregados forneceu uma base espectral robusta para a
etapa de predicdo, contribuindo de forma equilibrada para identificacdo e

estimativa das areas queimadas no estado de Goias.
4.2. Modelagem
4.2.1. Selegao das variaveis independentes

A Tabela 1 apresenta os valores de amplitude (diferenga entre os valores

maximo e minimo) de cada indice. O teste de Shapiro-Wilk indicou que as variaveis

ndo seguem uma distribuigdo normal e, diante desse resultado, optou-se pela

utilizacdo da matriz de correlacdo de Spearman, adequada para dados né&o

paramétricos.
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Tabela 1 - Amplitude das variaveis independentes na area de estudo. NDWI = Normalized Difference
Water Index; NDMI = Normalized Difference Moisure Index; NDVI = Normalized Difference Vegetation
Index; EVI = Enhanced Vegetation Index; ARVI = Atmospherically Resistant Vegetation Index.

indice Amplitude Minima Amplitude Maxima
NDWI 0,00499 1,19738
NDMI 0,00423 0,79637
NDVI 0,00678 1,20443
EVI 0,00417 0,94030
ARVI 0,00676 1,17923

A matriz de correlagdo evidencia a existéncia de dependéncia entre as
variaveis analisadas. A matriz de correlagdo de Spearman (Tabela 2) apresentou os

seguintes resultados.

Tabela 2 - Matriz de correlacdo de Spearman usada para analisar a relagdo entre areas queimadas e
os indices de vegetacao da area de estudo.

Area NDMI NDWI NDVI EVI ARVI
Area 1
NDMI 0.47** 1
NDWI 0.49** 0.76** 1
NDVI 0.48** 0.88** 0.88** 1
EVI 0.46** 0.87** 0.84** 0.920** 1
ARVI 0.47** 0.88** 0.85** 0.970** 0.92** 1

Legenda: *Significante a 5%; Todos os indices s&o significantes a 1%. Em que: NDWI = Normalized
Difference Water Index; NDMI = Normalized Difference Moisture Index; NDVI = Normalized Difference
Vegetation Index; EVI = Enhanced Vegetation Index; ARVI = Atmospherically Resistant Vegetation
Index.

Foi realizada uma andlise de regressao stepwise em redes neurais artificiais
(RNAs) com o objetivo de identificar os indices mais adequados para a predigao de
ocorréncia de fogo na area de estudo. A partir dessa analise, todos os indices foram
selecionados para compor a modelagem como variaveis independentes,
considerando os resultados mais promissores e 0s menores valores de p obtidos nos

testes estatisticos das RNAs.

Observou-se que os indices de vegetacao, além de apresentarem correlagdes
significativas, sdo formados por combinagdes que envolvem bandas do infravermelho

e estdo relacionados a bandas do espectro visivel e invisivel (Figura 3).
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Figura 3 - indices de vegetacao ARVI, EVI, NDMI, NDVI e NDWI derivados de imagem Landsat 8,
adquirida em 2025, para area de estudo.
Fonte: Autor (2025), adaptado de Google Earth Engine.
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4.2.2. Treinamento das redes neurais

As cinco redes de melhor desempenho inicial dentre as 100 RNAs treinadas
apresentaram estatisticas de ajuste e precisao satisfatorias para o estado de Goias
em se tratando da complexidade que é a estimativa de areas queimadas. A rede 2
apresentou os melhores resultados, com valores de coeficientes de correlagéo (r)
superiores a 0,93 e erros de estimativa abaixo de 36% (Tabela 3).

Tabela 3 - Estatisticas de precisdo das redes neurais artificiais selecionadas para predicao de areas
gueimadas no estado de Goias.

Fungdo de ativagao Ajuste Validagdo
RNA Arquitetura Camada oculta Camada de saida Syx(%) R Syx (%) R
1 MLP 5-11-1 Logistic Identity 44.48 0.91 44.01 0.92
2 MLP 5-11-1 Tanh Exponential 35.70 0.94 35.02 0.95
3 MLP 5-15-1 Exponential Identity 36.48 0.93 36.05 0.94
4 MLP 5-11-1 Logistic Identity 37.81 0.93 37.15 0.94
5 MLP 5-11-1 Tanh Exponential 40.33 0.92 39.95 0.93

Fonte: Autor (2025), adaptado de Statistica 12.

A partir da avaliagao de desempenho das cinco redes testadas, a rede 2 (RNA
2) foi selecionada por demonstrar o melhor tanto na distribuigdo dos residuos quanto
na precisdo da ocorréncia de incéndios no estado de Goias. O histograma da
distribuicdo dos erros revelou uma predominéncia de residuos concentrados nas

classes centrais (erros £ 50%), conforme Figura 4.
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A precisao nas previsdes de ocorréncia de incéndios florestais representa um
parametro essencial para avaliar a eficiéncia do modelo aplicado, o qual comportou-
se ligeiramente eficiente, principalmente pela complexidade na estimativa de areas
queimadas. Obter estimativas confiaveis de areas queimadas é fundamental para
compreender a dindmica do fogo no bioma Cerrado e subsidiar a formulagdo de

estratégias voltadas a gestado sustentavel dos recursos florestais.

A estrutura da rede neural foi organizada em trés camadas principais: uma
camada de entrada, formada por cinco neurénios correspondentes aos indices NDVI,
NDMI, NDWI, ARVI e EVI; uma camada oculta constituida por 11 neurdnios,
responsavel pelo processamento das informagbes e ativada por uma funcao
tangencial; e, por fim, uma camada de saida, composta pela variavel alvo, a qual no
presente estudo foram as areas queimadas, cuja ativagao ocorreu por meio de uma

fungéo logistica (Figura 5).
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Figura 5 - Arquitetura da RNA 2, selecionada para a predi¢cao de areas queimadas para Goias.
Fonte: Autor, 2025.

4.3. Uso e cobertura do solo afetados por queimadas
A analise das classes de uso e cobertura do solo afetadas por queimadas,
obtidas a partir da sobreposicado entre o raster binario de queimadas e o mapa do
MapBiomas Colegdo 9, revelou que as areas mais atingidas em 2023 foram
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Formacgbdes Savanicas, Formacbes Campestres, Pastagens e areas agricolas,
sobretudo regides destinadas ao cultivo de soja (Figura 6). Esse padréao é coerente
com a dindmica ambiental e socioeconémica do Cerrado goiano, onde o fogo
desempenha um papel ecolégico relevante, mas também esta associado a praticas

antrépicas de manejo.
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Figura 6 - Principais usos e cobertura do solo afetados por queimadas no estado de Goias em 2023,
classificadas a partir do MapBiomas Colegdo 9.
Fonte: Autor (2025), adaptado do MapBiomas (2023) e Google Earth Engine.

As Formacdes Savanicas e Campestres apresentaram elevada incidéncia de
fogo, fato amplamente documentado em estudos sobre o Cerrado, que identificam
nesses ambientes vegetagcdes mais inflamaveis, sujeitas a seca prolongada e com
presenca de material combustivel fino altamente inflamavel (WALTER et al., 2008).
Essas formagdes, por possuirem adaptagdes evolutivas ao fogo, tendem a queimar
com maior frequéncia, especialmente durante a estacdo seca, contribuindo para o

ciclo de renovacao do dossel e manutencao da estrutura savanica.

As Pastagens também apresentaram grande quantidade de areas com
cicatrizes de fogo. Isso ocorre porque o fogo ainda é usado por produtores rurais como
ferramenta de manejo no Cerrado, especialmente para renovar o pasto, limpar areas

e controlar plantas indesejadas (PIVELLO, 2011). Em Goias, essa relagdo entre
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pecuaria e queimadas ja foi observada por Brito & Ferreira (2015), que identificaram
maior ocorréncia de fogo em pastagens degradadas ou em areas em transi¢cao para

agricultura.

As areas agricolas, principalmente as destinadas ao cultivo de soja, também
foram atingidas. Embora o fogo ndo seja comum em sistemas mecanizados, ainda
acontecem incéndios causados por escapes acidentais, queimadas irregulares
proximas ou focos iniciados nas bordas entre vegetagcao nativa e areas cultivadas.
Esse padrdao também foi registrado por Ribeiro et al. (2024) na regido de transigéo

Amazoénia—Cerrado, onde essas bordas apresentaram maior probabilidade de igni¢éo.

De forma geral, os resultados mostram que grande parte das queimadas em
Goias ocorre em areas influenciadas por atividades humanas, como pecuaria e
agricultura. Mesmo assim, areas naturais do Cerrado continuam sendo muito afetadas
devido a vegetacao seca e ao clima sazonal. |dentificar essas classes impactadas é
importante para orientar agdes de prevencdo € manejo do fogo nos locais mais

vulneraveis.

4.4, Analise estatistica
Para comparar as areas queimadas observadas com aquelas estimadas pela
RNA selecionada, foi aplicado o teste t de Student. Com isso, o resultado revelou um
valor de p = 0,7272, indicando que n&o ha diferengas estatisticamente significativa
entre as médias dos valores observados e estimados. Assim, com base nos dados
analisados, ndo se rejeita a hipétese nula de igualdade entre as médias, evidenciando
que as variagdes encontradas entre os dois conjuntos sdo compativeis com flutuagdes

aleatérias inerentes ao processo de modelagem.

Esse resultado reforca que o desempenho da RNA foi consistente para a
estimativa das areas queimadas, uma vez que suas previsdes nao diferiram
estatisticamente dos valores reais. Dessa forma, o teste t confirma a capacidade da
rede em reproduzir adequadamente o comportamento dos dados observados,

contribuindo para a confiabilidade da abordagem adotada neste estudo.
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5. DISCUSSAO

Os resultados obtidos demonstram que a combinagdo entre indices
espectrais e modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNAs) é uma
abordagem eficaz para estimar as areas queimadas no estado de Goias,
especialmente considerando as particularidades ecoldgicas e climaticas do Cerrado.
Esse bioma, marcado por forte sazonalidade, longos periodos de estiagem e elevada
inflamabilidade (KLINK & MACHADO, 2004), apresenta vegetacdo naturalmente
adaptada ao fogo, o que cria condigbes propicias para a igni¢do e propagagao de
queimadas. No presente estudo, a redugao dos indices de vegetagao e de umidade
nas areas queimadas confirma a perda de biomassa e o ressecamento caracteristicos
do periodo seco, fase em que o Cerrado se torna naturalmente mais suscetivel ao
fogo. Esse padréo é coerente com a literatura, que indica que a época seca é o
principal determinante da suscetibilidade, devido a drastica redu¢do das chuvas, a
baixa umidade relativa e as altas temperaturas (SOARES et al., 2007). Além disso,
diversos estudos reforcam que esse comportamento pode ser previsto a partir de
dados espectrais (MIRANDA et al., 2002; PIVELLO, 2011), reforgando a consisténcia

dos resultados obtidos neste trabalho.

O erro médio de aproximadamente 35% encontrado para a RNA selecionada
reflete tanto a complexidade atrelada ao processo de estimar areas queimadas quanto
as limitagdes impostas pelos dados utilizados. Isso pode ser justificado pela elevada
variabilidade espacial do Cerrado, as diferengas na estrutura da vegetacédo e a
influéncia de fatores antropicos. Assim, embora o valor pareca elevado, ele é reflexo
do grau de heterogeneidade da paisagem do estado de Goias e da sensibilidade dos

indices espectrais as variagdes da vegetacao.

Além disso, como o modelo utilizou apenas a amplitude dos indices de
vegetacdo no periodo pré-fogo, parte da variabilidade temporal e espacial ndo foi
totalmente capturada, o que pode ter contribuido para o erro residual. Mesmo assim,

a RNA apresentou correlagao superior a 0,94, indicando que o modelo é consistente.

A utilizagdo da amplitude (diferenga entre o valor maximo e o valor minimo)

apresentou melhor desempenho que o uso dos indices em valores absolutos porque
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sintetiza a variagdo espectral ocorrida no ciclo sazonal da vegetagdo. No Cerrado, a
diferenca entre o periodo chuvoso e o periodo seco é marcante, e as queimadas
intensificam ainda mais essa mudancga. Dessa forma, a amplitude captura o vigor
maximo da vegetac&o antes da seca, a intensidade da perda de biomassa associada

ao fogo e a variagao hidrica entre o pico chuvoso e o periodo seco.

A analise do uso e cobertura do solo evidenciou que as queimadas se
concentram principalmente em areas abertas, como formagdes savanicas, formagdes
campestres e pastagens, padrdao que esta de acordo com o observado por Pivello
(2011) ao ponderar que essas formagdes acumulam grande quantidade de material
combustivel, o que favorece o alastramento do fogo. No caso de Goias, os trabalhos
de Brito & Ferreira (2015) reforcam esse comportamento, destacando que as regides
do norte e leste goiano s&o consistentemente as mais susceptiveis a ocorréncia de
incéndios, tanto devido as condi¢gbes naturais da vegetacdo quanto as atividades

antropicas.

A influéncia humana é um dos principais fatores explicativos para a
distribuicdo espacial das queimadas. Em seu estudo sobre a dindmica do fogo no
Cerrado, Junior (2002) demonstra que a maior parte dos focos se concentra préxima
a rodovias, areas antropizadas e regibes com manejo agropecuario. O presente
estudo corroborou esse padrao ao identificar que areas utilizadas para pecuaria e
agricultura apresentaram porcentagens significativas de queimadas, o que confirma a
relagao direta entre uso da terra e ocorréncia de incéndios. Essa evidéncia se alinha
também ao observado em estudos mais recentes que destacam que regides com forte
pressao agropecuaria no norte e nordeste de Goias apresentam maiores frequéncias

de queimadas devido ao uso do fogo no manejo de pastagens.

Os resultados demonstram que o modelo apresenta potencial para ser utilizado
como ferramenta auxiliar de monitoramento, permitindo identificar areas com maior
probabilidade de ocorréncia de queimadas com antecedéncia e apoiando acdes
estratégicas de prevencao. Em escala estadual, essa abordagem pode contribuir para
o planejamento de brigadas, direcionamento de fiscalizagdo, delimitagcdo de zonas

criticas e apoio ao planejamento territorial. Por utilizar dados gratuitos e de ampla

40



cobertura, a metodologia pode ser replicada periodicamente, favorecendo o

acompanhamento continuo da dindmica do fogo em Goias.

De modo geral, os resultados demonstram que os padrdes encontrados neste
trabalho s&o consistentes com aqueles relatados pela literatura cientifica,
evidenciando que a integrag&o entre sensoriamento remoto e redes neurais permite
estimar areas queimadas com eficiéncia, captando tanto a resposta espectral da
vegetacao quanto a influéncia dos diferentes usos da terra. Essa convergéncia entre
resultados e estudos prévios reforga a confiabilidade da abordagem adotada e
destaca a utilidade dessas ferramentas para o0 monitoramento ambiental,
planejamento territorial € compreensdo da dindmica das queimadas no Cerrado
(MIRANDA et al., 2002; PIVELLO, 2011; BRITO & FERREIRA, 2015; JUNIOR, 2002).
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6. CONCLUSAO

O presente estudo demonstrou que a integragdo entre indices de vegetacao
derivados de imagens Landsat 8 e Redes Neurais Atrtificiais constitui uma abordagem
eficaz para a estimar areas atingidas pelo fogo no estado de Goias. O uso da
amplitude dos indices como variaveis de entrada permitiu representar de forma
consistente as alteragdes espectrais associadas ao fogo, refletindo os impactos sobre
a estrutura da vegetacdo. A rede neural selecionada apresentou desempenho
satisfatorio, com elevada correlagdo entre valores observados e estimados, além de
nao apresentar diferencga estatisticamente significativa entre as médias segundo o test
t(p=0,7272). Esses resultados evidenciam que o modelo foi capaz de reproduzir com
fidelidade o comportamento dos dados reais, oferecendo estimativas compativeis com

a distribuicao das areas queimadas mapeadas pelo MapBiomas.

A analise espacial revelou que formagdes savanicas, campestres, pastagens e
areas agricolas concentram grande parte das areas com cicatrizes de fogo, padréao
coerente com estudos que descrevem a influéncia conjunta da vegetacao nativa e das
atividades antrépicas no Cerrado. A convergéncia entre os resultados obtidos e a
literatura reforga a confiabilidade da abordagem adotada, indicando que a combinagao
entre sensoriamento remoto e modelagem computacional € adequada para a

compreensao da dinamica espacial do fogo no estado de Goias.

Dessa forma, a metodologia aplicada apresenta potencial para subsidiar agoes de
monitoramento ambiental, planejamento territorial e apoio a gestdo do fogo.
Recomenda-se que futuros estudos explorem séries temporais mais extensas,
incorporem variaveis ambientais adicionais e avaliem diferentes arquiteturas de redes
neurais, ampliando a capacidade preditiva e a aplicabilidade da técnica em cenarios

mais complexos.
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7. RECOMENDAGOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Considerando o erro médio obtido e as limitagdes inerentes ao uso da amplitude
dos indices de vegetagdo, sugere-se que estudos futuros adicione variaveis
ambientais adicionais capazes de ampliar a capacidade dos modelos e reduzir
incertezas na predigdo de areas queimadas. A inclusdo de dados climaticos, como
precipitacao, temperatura, umidade relativa do ar e umidade do solo, pode contribuir
significativamente para a modelagem, uma vez que tais parametros influenciam
diretamente o estresse hidrico da vegetagcdo e a propagacédo do fogo. Da mesma
forma, a utilizagdo de variaveis topograficas, como declividade e elevagao, tende a
melhorar o desempenho dos modelos, considerando que o relevo condiciona o
acumulo de biomassa, a dinamica da umidade e o comportamento das chamas em

campo.

Também é recomendavel que trabalhos futuros incorporem séries temporais mais
longas e completas dos indices espectrais, de modo a capturar de forma mais precisa
os padrdes sazonais € interanuais do Cerrado. A adoc¢ao de dados de sensores ativos,
como os provenientes de radar, pode complementar as informacgdes 6pticas e superar
limitacbes relacionadas a cobertura de nuvens e a presenca de fumaca durante a
estacdo seca. Ademais, o uso de dados de biomassa, historico de queimadas e
indicadores de pressao antrdpica tem potencial para aumentar a sensibilidade do

modelo a areas sob manejo, expansao agropecuaria ou regeneragao pés-fogo.
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