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RESUMO

REIS, Thaynara Lopes dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2021. Aplicagdo
de aprendizado de maquina e SIG em estudos de incéndios florestais. Orientador: Fillipe
Tamiozzo Pereira Torres. Coorientador: Hélio Garcia Leite.

Os incéndios florestais causam grandes impactos, como desastres ecoldgicos, diminuicdo da
qualidade da &gua e perda de vidas humanas e de animais. Entender o comportamento do fogo
permite prever as situacdes de perigo e os impactos dos incéndios. Através de modelos de
previsdo construidos utilizando redes neurais artificiais (RNA), pode ser possivel prever esse
comportamento. Para diminuir o perigo de incéndios florestais, € necessario entender as
variaveis que mais propiciam o inicio e propagacdo do fogo e as areas mais suscetiveis. Isto €
possivel a partir da utilizacdo de Sistemas de InformacBes Geogréficas (SIG), onde séo
criados mapas de suscetibilidade, que avaliam potenciais ocorréncias em funcdo de fatores
ambientais. Dessa forma, este trabalho foi subdividido em dois capitulos para melhor entender
o0 teor de umidade dos materiais combustiveis, 0 comportamento do fogo e as variaveis que
favorecem a suscetibilidade a incéndios florestais. No primeiro capitulo, configurou-se redes
neurais artificiais para previsdo da umidade do material combustivel de diferentes classes de
espessura e do comportamento do fogo em plantios de eucalipto. As variaveis dias sem chuva
(Dsch) e umidade relativa do ar (UR) séo as que mais contribuem para a umidade do material
combustivel e a velocidade do vento (VV) e a umidade relativa do ar (UR) séo as que mais
contribuem para o comportamento do fogo. No segundo capitulo, analisou-se as classes de
varidveis ambientais que controlam a ocorréncia de incéndios florestais em Coimbra,
Portugal, e, a partir delas, confeccionou-se mapas de suscetibilidade a incéndios florestais
para a regido. As classes que obtiveram maiores porcentagens de areas queimadas foram:
Florestas, >400 m, 0-15° e alto acumulado, para as varidveis uso do solo, proximidades,
inclinacdo do terreno e radiagéo solar, respectivamente. O SIG se mostrou uma ferramenta
eficiente na analise de suscetibilidade a incéndios, pois o modelo escolhido para o
mapeamento de suscetibilidade a incéndios na regido apresentou maiores somas dos valores

das classes “alta” e “altissima” e menores somas das classes “baixa” e “baixissima”.

Palavras-chave: RNA. Modelos de previsdo. Monitoramento. Suscetibilidade a incéndios.

Inteligéncia artificial. Fogo.



ABSTRACT

REIS, Thaynara Lopes dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July 2021. Application
of machine learning and GIS in forest fires studies. Advisor: Fillipe Tamiozzo Pereira
Torres. Co-Advisor: Hélio Garcia Leite.

Forest fires cause major impacts, such as ecological disasters, reduced water quality and loss
of human and animal life. Understanding fire behavior makes it possible to predict danger
situations and the impacts of fires. Through prediction models built using artificial neural
networks (ANN) it is possible to predict this behavior. To reduce the risk of forest fires, it is
necessary to understand the variables that most favor the start and spread of fire and the most
susceptible areas. This is possible through the use of Geographic Information Systems (GIS),
where risk zoning maps are created, which assess potential occurrences due to environmental
factors. Thus, this work was divided into two chapters to better understand the moisture
content of combustible materials, the fire behavior and the variables that favor the risk of
forest fires. In the first chapter, artificial neural networks were configured to predict the
moisture content of combustible material of different thickness classes and fire behavior in
eucalyptus plantations. The variables days without rain and relative humidity are the ones that
contribute the most to the combustible material humidity and the wind speed and the relative
humidity are the ones that contribute the most to the behavior of fire. In the second chapter,
we analyzed the classes of environmental variables that control the occurrence of forest fires
in Coimbra, Portugal, and, based on them, maps of the risk of forest fires for the region were
drawn up. The classes that obtained the highest percentages of burned areas were: Forests,
>400 m, 0-15° and high accumulated, for the variables land use, proximity, slope and solar
radiation, respectively. The GIS proved to be an efficient tool in the analysis of fire risk, as
the model chosen for mapping the risk of fire in the region had the highest sums of the values

of the “high” and “very high” classes and the smallest sums of the “low” and “very low”.

Keywords: ANN. Prediction models. Monitoring. Susceptibility to fire. Artificial

intelligence. Fire.
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Utiliza-se o termo incéndio florestal quando ocorre a propagacdo livre ou
descontrolada do fogo em florestas e outras formas de vegetacdo (lembo e Galvani, 2021). Ja
nas queimas controladas, onde existem objetivos definidos e area delimitada, o fogo é
manejado (White e White, 2017).

Quando os incéndios florestais ocorrem de forma natural, como em florestas
subtropicais estacionais, e sazonalmente secas, sé0 muito importantes para a manutencao da
biodiversidade (Pausas e Keeley, 2019). Porém, quando ocorrem de forma ndo natural,
modificam a paisagem, comprometem a floracdo e frutificacdo, causam desastres ecoldgicos,
como diminui¢do da qualidade da &gua, do solo e da vegetacdo, perda de vidas humanas e de
animais, problemas respiratérios associados as fumacas emitidas, entre outros (Pourtaghi et
al., 2016; Sousa e Cunha, 2018).

Os grandes impactos causados pelos incéndios florestais aumentam a necessidade de
métodos de avaliagdo, planos de prevencdo, controle e mitigacdo de incéndios (Torres et al.,
2017; Cavalcante, 2019). Além disso, o0 melhor entendimento do comportamento do fogo e
sua resposta as condi¢cdes ambientais permite prever as situacfes de perigo e 0s impactos dos
incéndios. Com isso, as decisdes sobre a gestdo de combustiveis e dos incéndios serdo mais
acertadas (dos Reis e Torres, 2018).

Para prever o comportamento do fogo, é necessario o desenvolvimento de modelos
de previsdo de umidade do material combustivel (White, 2018). Tanto os modelos de previsao
do comportamento do fogo quanto os de previsdo de umidade do material combustivel podem
ser construidos utilizando alguma técnica de inteligéncia artificial, como as redes neurais
artificiais (RNA) (da Gama Vigano et al., 2017).

A utilizacdo da RNA é mais vantajosa do que outros métodos, porque possui uma
facilidade para adicionar variaveis qualitativas de forma eficiente e capacidade de detectar
relaces ndo lineares entre a varidvel de saida e as varidveis de entrada durante todo o seu
processo de aprendizagem (dos Reis Martins et al., 2015).

Além de prever o teor de umidade do material e o comportamento do fogo, é
necessario diminuir a suscetibilidade a incéndios florestais através do entendimento das
variaveis que mais propiciam o inicio e propagacdo do fogo. Para o planejamento de acGes de
reducdo da suscetibilidade, utiliza-se comumente os Sistemas de Informacdes Geograficas
(SIG), onde sdo criados mapas de suscetibilidade, que avaliam potenciais ocorréncias em

funcéo de fatores ambientais (You et al., 2017).
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A suscetibilidade das éareas através de fatores inerentes a dados meteoroldgicos, de

relevo, de caracteristicas florestais e uso da terra é identificada a partir desses mapas (de

Omena et al., 2016). Eles podem reunir informacdes sobre os incéndios de varios anos,

mostrando os padrdes das areas de maior ocorréncia e servindo como ferramenta de gestéo

estratégica para atividades de prevencdo (Torres et al., 2017).

Com o objetivo de prever e compreender o teor de umidade dos materiais

combustiveis, o comportamento do fogo e as variaveis que favorecem a suscetibilidade a

incéndios florestais, essa dissertacdo foi organizada da seguinte maneira:

OBJETIVOS - Este item apresenta 0 objetivo geral e os objetivos especificos
deste trabalho.

CAPITULO | — Este capitulo apresenta um estudo de modelagem da umidade
do material combustivel e do comportamento do fogo, utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA). Para isso, foram determinadas as variaveis que melhor
explicam a umidade do material combustivel e o comportamento do fogo. As
RNA foram avaliadas e escolhidas com base no coeficiente de correlacdo (R),
residuo entre observado e predito, p-valor do teste F de Graybill e na raiz do erro
quadratico médio (RMSE).

CAPITULO Il — Este capitulo apresenta um estudo que analisa as variaveis
ambientais que controlam as ocorréncias de incéndios florestais. A partir dai,
foram confeccionados mapas de suscetibilidade a incéndios florestais para o
Distrito de Coimbra, Portugal.

CONCLUSOES GERAIS — Apresenta um resumo geral a partir dos resultados

obtidos e consideracgdes finais importantes sobre o estudo realizado.
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2.1. Objetivo geral

Compreender o teor de umidade dos materiais combustiveis, 0 comportamento do

fogo e as varidveis que favorecem a suscetibilidade a ocorréncia de incéndios florestais.

2.2. Objetivos especificos

Capitulo

I — Modelagem da umidade do material combustivel e do comportamento do fogo

em povoamento de eucalipto utilizando aprendizado de maquina

Capitulo
Portugal

Determinar quais variaveis explicam melhor a umidade do material combustivel;
Determinar quais variaveis explicam melhor o comportamento do fogo;

Configurar, treinar e aplicar redes neurais artificiais para a modelagem da umidade
do material combustivel e do comportamento do fogo em plantios de clones de
eucalipto e definir a melhor configuracao;

Construir um modelo de predicdo de incéndios e seu comportamento utilizando
aprendizado de maquina;

Definir as varidveis necessarias para predicdo de incéndios e do comportamento

desses incéndios.

I1 — Mapeamento de Suscetibilidade a Incéndios Florestais do Distrito de Coimbra,

Analisar as variaveis ambientais que controlam as ocorréncias de incéndios
florestais;

Desenvolver o mapeamento da suscetibilidade a incéndios florestais no Distrito de
Coimbra, Regiéo do Centro, Portugal;

Determinar a metodologia mais eficiente para 0 mapeamento de suscetibilidade a

incéndios na regido.
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CAPITULO I:

Modelagem da umidade do material combustivel
e do comportamento do fogo em povoamento de

eucalipto utilizando aprendizado de maquina
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Modelagem da umidade do material combustivel e do comportamento do fogo em
povoamento de eucalipto utilizando aprendizado de maquina

Thaynara Lopes dos Reis **, Ricardo Rodrigues de Oliveira Neto ? Hélio Garcia Leite 2,
Fillipe Tamiozzo Pereira Torres #

& Departamento de Engenharia Florestal, Universidade Federal de Vigosa (UFV), Av. Peter
Henry Rolfs, s/n, Campus Universitario, 36570-900, Vicosa, MG, Brazil.

RESUMO
O teor de umidade do combustivel € um dos pardmetros mais importantes que afetam a
suscetibilidade a ocorréncia de incéndios e o comportamento do fogo. Esse teor influencia
fortemente a inflamabilidade, a sustentabilidade e a combustibilidade. A criacdo de modelos
de previsdo é uma das técnicas para estimar a umidade do material combustivel. Esses
modelos de previsdo de umidade do material combustivel sdo importantes para o
desenvolvimento de modelos de previsdao do comportamento do fogo. Eles sdo construidos
utilizando alguma técnica de inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais (RNA).
Com isso, 0 objetivo desse estudo é definir uma abordagem para a modelagem da umidade do
material combustivel e do comportamento do fogo em plantios de clones de eucalipto,
utilizando RNA. Além disso, determinou-se as variaveis que melhor explicam a umidade do
material combustivel e as que melhor explicam o comportamento do fogo. O software
Statistica foi utilizado para o treinamento das redes neurais e utilizou-se a arquitetura
multilayer perceptron (MLP). Setenta por cento dos dados foram usados para o treino e 0s
outros trinta para a validacdo da rede. A avaliacdo de cada RNA e de cada combinacdo de
variaveis de entrada foi feita com base no coeficiente de correlacdo (R), residuo entre
observado e predito, p-valor do teste F de Graybill e na raiz do erro quadratico médio
(RMSE). As estimativas de umidade das diferentes classes de material combustivel e do
comportamento do fogo das redes escolhidas apresentaram bons coeficiente de correlagéo,
tanto para o treino (70 e 74%) quanto para a validacdo (68 e 75%). As variaveis dias sem
chuva (Dsch) e umidade relativa do ar (UR) sdo as que mais contribuem para a umidade do
material combustivel e a velocidade do vento (VV) e a UR sdo as que mais contribuem para o

comportamento do fogo.

Palavras-chave: RNA; incéndios florestais; modelos de previséo.
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ABSTRACT

The creation of predictive models is one of the techniques to estimate the combustible
material moisture. These combustible material moisture prediction models are important for
the development of fire behavior prediction models. They are built using some artificial
intelligence technique, such as artificial neural networks (ANN). Thus, the aim of this study is
to define an approach for modeling the moisture of combustible material and fire behavior in
eucalyptus clone plantations, using ANN. In addition, the variables that best explain the
moisture of the combustible material and those that best explain the fire behavior were
determined. The Statistica software was used for training neural networks and the multilayer
perceptron (MLP) architecture was used. 70% of the data were used for training and the other
30% for network validation. The evaluation of each ANN and each combination of input
variables was based on the correlation coefficient (R), residue between observed and
estimated, p-value of Graybill's F test and root mean square error (RMSE). The moisture
estimates of the different classes of combustible material and the fire behavior of the chosen
networks showed good correlation coefficients, both for training (70 and 74%) and for
validation (68 and 75%). The rainless days and relative air humidity variables are the ones
that most contribute to the combustible material moisture and the wind speed and relative air
humidity are the ones that most contribute to the fire behavior.

Keywords: ANN; forest fires; predictive models.
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1. INTRODUCAO

Os incéndios destroem milhares de hectares de florestas todos os anos e sdo
responsaveis por cerca de 10% das emissfes globais de gases de efeito estufa (Boden et al.,
2017; Tuyen et al., 2021). Além disso, tém grande influéncia sobre os recursos florestais,
sucessOes ecoldgicas, conectividade hidroldgica e erodibilidade do solo (Johnstone et al.,
2011; Fernandez et al., 2020; Holloway et al., 2020).

Apesar dos incéndios ocorrerem de forma natural em muitos locais, como em
florestas subtropicais estacionais, boreais e sazonalmente secas, a maior parte das suas
ocorréncias é de origem antrépica (Scheper et al., 2021). Porém, as condi¢cdes ambientais
podem favorecer ou ndo o desenvolvimento do evento (Torres et al., 2018).

O material combustivel, as variaveis climaticas e as caracteristicas fisiograficas sdo
determinantes sobre ocorréncia de incéndios e comportamento do fogo (de Assis et al., 2014).
O teor de umidade do combustivel € um dos pardmetros mais importantes que afetam a
suscetibilidade a ocorréncia de incéndios e o comportamento do fogo (Terrah et al., 2020).
Este parametro representa uma medicdo direta, fisica e em escala nominal de suscetibilidade a
incéndios (Torres et al.,, 2018). Esse teor influencia fortemente a inflamabilidade, a
sustentabilidade e a combustibilidade (Yebra et al., 2018). A inflamabilidade é a facilidade
com que uma substancia se inflama por chama ou brilho (ponto de inflamacéo), a
sustentabilidade é uma medida de qudo bem um incéndio continuara queimando com ou sem
a fonte de calor (ponto de incéndio) e a combustibilidade reflete a rapidez com que o fogo
queima (Terrah et al., 2020).

Existem algumas técnicas para estimar a umidade do material combustivel. O
inventario é a forma mais precisa de quantificar o combustivel florestal e obter sua umidade,
porém, além de demandar muito tempo, ele é inviavel nos casos em que o incéndio ja
comecou ou para a previsdo do perigo de ocorréncia de incéndios florestais em tempo real
(White, 2018). Uma outra forma é atraves da criacdo de modelos de previsdo de carga e de
umidade do material combustivel, sendo importantes para o desenvolvimento de modelos de
previsdo do comportamento do fogo (Beutling, 2012; Santos et al, 2019).

Os modelos de previsdo de carga e umidade de combustiveis podem ser construidos
utilizando alguma técnica de inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais (RNA)
(da Gama Vigano et al., 2017). Uma RNA é um sistema inspirado no cérebro humano, pelo
gual o conhecimento é adquirido por um processo de aprendizagem que pode ser
supervisionado ou ndo supervisionado (Hertz et al., 1991; Haykin, 1998). Assim, como no
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sistema nervoso, as redes neurais artificiais sdo compostas por unidades de processamento
(neurdnios artificiais) interligadas por pesos sinapticos que propagam os sinais de entrada dos
neurdnios (Haykin, 2001). O resultado da soma de todas as entradas multiplicadas pelos
respectivos pesos sinapticos, transforma os sinais de entrada em estado de ativacdo, sendo que
este estado pode assumir valores binérios, bipolares e reais (Machado, 2013).

A facilidade de adicionar variaveis qualitativas de forma eficiente e a capacidade de
detectar relac6es ndo lineares entre a variavel de saida e as variaveis de entrada durante todo o
seu processo de aprendizagem sdo umas das principais vantagens das RNA em relacdo a
outros meétodos (dos Reis Martins et al., 2015). Elas também ndo requerem conhecimento
prévio dos processos fisicos causadores do incéndio, possibilitam o treinamento continuo da
rede, permitem uma otimizacdo entre os dados de entrada e saida e podem ser aplicadas em
sistemas sem solucdes especificas (da Gama Vigano et al., 2017).

Muitos artigos de revisdo foram publicados recentemente sobre o uso de RNA em
incéndios florestais. As RNAs do tipo Multilayer Perceptron, com algoritmo
Retropropagation de aprendizagem, foram utilizadas para a previsdo dos focos e das areas
gueimadas no Pantanal Sul-Mato-Grossense (da Gama Vigand et al., 2017). Em 2018, foi
proposta uma estrutura de deteccdo precoce de incéndio usando redes neurais convolucionais
ajustadas para cameras de vigilancia de CFTV (Circuito Fechado de Televisdo), que podem
detectar incéndio em diversos ambientes internos e externos (Muhammad et al., 2018). Uma
nova metodologia de aprendizado de maquina para anélise e predicdo de padrdes espaciais de
perigo de incéndio florestal foi proposta a partir de um estudo de caso de incéndio florestal
tropical na provincia de Lao Cai, Vietnad (Bui et al., 2019). Porém, sdo raros os estudos sobre
0 uso dessas redes na modelagem de combustiveis e de comportamento do fogo utilizando
dados experimentais, justificando a condugéo da presente pesquisa.

A RNA fornece uma abordagem répida e flexivel para integracdo de dados e
desenvolvimento de modelos. Além disso, a RNA pode, teoricamente, aproximar qualquer
fungéo a qualquer nivel de precisdo, sendo muito util quando 0s mecanismos fisicos néo sao
lineares, como em pesquisas de comportamento de propagacdo de incéndios florestais
(Chetehouna et al., 2015; Polinova et al., 2019).

Diante do exposto, o0 objetivo desse estudo é definir uma abordagem para a
modelagem da umidade do material combustivel e do comportamento do fogo em plantios de

clones de eucalipto, utilizando aprendizagem de maquina. Desejou-se também determinar as
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variaveis que explicam melhor a umidade do material combustivel e as que explicam melhor

0 comportamento do fogo.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Local e dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados no ano de 2016, em um plantio de
clones de um hibrido de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis com 10 anos de idade.
Esse povoamento de 1,5 hectares esta localizado no campus da Universidade Federal de
Vicosa, estado de Minas Gerais, sudeste do Brasil, sob espacamento de 3x3 m, em um terreno
com exposicdo de 302° (noroeste) e inclinacdo do terreno de 10°, relevo uniforme e condicGes

favoréveis para deposicdo de combustivel florestal (Figura 1).

Figura 1 — Plantio clonal de hibrido de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis com 10 anos de
idade em Vicosa, Minas Gerais, Brasil.
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O clima da regido onde se encontra o povoamento é classificado como Cwa,

conforme a classificagdo de Kdppen, subtropical umido com invernos secos e verdes umidos.
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A média da temperatura e umidade relativa para o ano de 2016 foi de 20,9°C e 78%,
respectivamente, e a precipitacdo anual para 0 mesmo ano é de 1167,7 mm (UFV, 2016).

Os dados foram coletados, em 80 dias aleatorios, a partir de queimas controladas
entre 01 de julho e 30 de novembro de 2016, periodo com maior numero de incéndios devido
a estacdo seca na regido (Torres et al., 2010). Essas queimas foram realizadas em parcelas de
20 m2 (2m x 10m) durante os seguintes periodos: as 9h, as 11h, as 13h e as 15h, horérios de
maior perigo de incéndio (Torres et al., 2017). As parcelas foram queimadas apenas uma vez

e utilizou-se a média das quatro queimas diarias, totalizando 80 amostras.

2.2 Variaveis

As medicbes das variaveis meteoroldgicas temperatura do ar, umidade relativa do ar
e velocidade do vento foram feitas dentro do plantio florestal no inicio e no final de cada
queima. Ja a varidvel dias sem chuva foi calculada com base nos dias que ndo ocorreram
precipitacdo, segundo os dados fornecidos pela Estacdo meteoroldgica da UFV, localizada a
1km do local da queima.

O material combustivel foi coletado, antes e depois de cada queima, a partir de
quadrantes de 50x50 cm, colocados aleatoriamente em cada parcela. Apds a coleta desse
material, ele foi separado em quatro categorias, de acordo com a sua espessura: i. material
com didmetro entre 0 e 0,64 cm (CI); ii. 0,64 a 2,54 cm (CII); iii. 2,54 a 7,62 cm (CIII); iv.
maior que 7,62 cm (CIV) (Brown, 1982). A classe CI foi subdividida em trés subclasses: i.
material vivo (CI-V); ii. material organico morto, composto principalmente de folhas de
eucalipto e gramineas (CI-M); iii. material lenhoso com didametro menor que 0,64 cm (CI-L).
A carga e densidade de cada classe de material combustivel foram calculadas a partir do peso
seco do material combustivel depositado no solo.

O material coletado foi colocado em uma estufa para secagem a 75°C até 0 peso
constante ser alcangado para determinar o peso da matéria seca. A umidade do combustivel
foi obtida pela diferenca entre o peso inicial e a matéria seca das amostras dos mesmos
guadrantes aleatorios. Para ndo interferir com a queima, essas amostras foram coletadas
anexadas as parcelas, tendo as mesmas condi¢Ges do material dentro das parcelas. Além disso,
para a umidade de cada classe de combustivel, a umidade total do combustivel (UCT) também
foi determinada.

O material consumido pela queima (combustivel disponivel) foi obtido pela
diferenca entre o peso antes (combustivel total) e apos a queima (combustivel residual). As

amostras foram coletadas, pesadas e retornaram ao local para ndo atrapalhar a queima. A
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profundidade da queima foi estimada pela diferencga entre a profundidade do material morto
depositado sobre o piso da floresta antes e depois da queima, mediu-se com uma régua no
local da queima.

Além da profundidade da queima, a velocidade de propagacéo, a altura das chamas,
o combustivel disponivel, a intensidade do fogo e a altura do crestamento letal constituem o
conjunto de variaveis que determinam o comportamento do fogo. A velocidade de propagagéo
foi obtida visualmente a partir da contagem do tempo médio em que a chama percorreu as
distancias de 1m demarcadas em cada parcela. A altura da chama foi obtida com uma régua,
em que se mediu a altura média da chama a cada metro de avancgo da linha de fogo. Com os
dados do peso do combustivel disponivel, da velocidade de propagacao e do poder calorifico
do material imido (determinado com um calorimetro), foi calculada a intensidade do fogo
com a equacdo de Byram (1959). E com os dados de intensidade do fogo, velocidade do vento
e temperatura do ar, foi calculada a altura do crestamento letal (Van Wagner, 1973).

As variaveis obtidas nas coletas feitas em 2016, utilizadas neste estudo, estdo na
Tabela 1.

Tabela 1 — Variaveis utilizadas no estudo

Variaveis Descricio Unidade
T°C Temperatura do ar °C
UR Umidade relativa do ar %
\A% Velocidade do vento m/s
Dsch Dias sem chuva dias
UCI-M Umidade do material combustivel miscelanea %
UCI-V  Umidade do material combustivel vivo %
UCI-L Umidade do material combustivel classe 1 lenhoso %
UcC-lI Umidade do material combustivel classe 2 %
uct Umidade do material combustivel total %
PQ Profundidade da queima cm
VP Velocidade da propagacéao m/s
Hch Altura das chamas cm
CD Combustivel disponivel g

| Intensidade do fogo kw.m*
Hcl Altura do crestamento letal cm
EM Espessura da manta cm
DC Densidade de carga kg.m
CCI-M  Carga do material combustivel miscelanea kg.m?
CCI-V  Carga do material combustivel vivo kg.m?
CCI-L Carga do material combustivel classe 1 lenhoso kg.m™
cci Carga do material combustivel classe 2 kg.m?

CCT Carga do material combustivel total kg.m™
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%CI-M  porcentagem da carga de miscelanea em relagéo a carga total %
%CI-V Porcentagem da carga do material vivo em relacéo a carga total %
%CIl-L  Porcentagem da carga do material classe 1 lenhoso em relacio a carga total %
%ClI Porcentagem da carga do material classe 2 em relacio a carga total %

Na utilizacdo da RNA para estimar a umidade do material combustivel, fez-se 17
diferentes combinacdes entre as seguintes varidveis de entrada: EM, DC, CCT, CCI-M, CCI-
V, CCI-L, CCIl, %CI-M, %CI-V, %CI-L, %CII, T°C, UR, VV, Dsch e as varidveis de saida
foram: UCI-M, UCI-V, UCI-L, UCII, UCT. Ja para estimar o comportamento do fogo,
realizou-se 71 diferentes combinacdes entre as seguintes varidveis de entrada: EM, DC, CCT,
CCI-M, %CI-M, %CI-L, T°C, UR, VV, Dsch, UCI-M, UCI-V, UCI-L, UC-II, UCT e as
variaveis de saida foram: VP, I, Hch, Hcl, PQ, CD. Sendo realizado, portanto, seis testes para
cada modelagem. Cada teste tinha apenas uma variavel de saida, com excecdo do Teste 6,

para explicar a umidade do material combustivel, que juntou todas as cinco variaveis de saida.

2.3 Modelagem

2.3.1 Analise de componentes principais (Pré-processamento)

Neste estudo, a quantidade de dados é relativamente pequena em rela¢do ao nimero
de variaveis. Usou-se a Analise de Componentes Principais (PCA) para definir as variaveis
que melhor explicam a Umidade do Material Combustivel (UMC) e o comportamento do
fogo.

Apesar de, na maioria dos estudos usando PCA em conjunto com RNA, a PCA servir
para diminuir a quantidade de varidveis de entrada e, consequentemente, o tempo de
treinamento, neste estudo optou-se por usar todas as variaveis de entrada, independente do
resultado (Zeki¢-Susac et al., 2013). Isto porque, desejou-se saber se um conjunto de variaveis
é mais importante do que uma variavel sozinha. Apés o treinamento das redes, verificou-se se
as variaveis mais importantes, segundo a PCA, estavam presentes no input das redes que
apresentaram melhor desempenho.

A PCA foi feita utilizando o pacote Facto Mine R do software R 3.6.0 (R
Development Core Team, 2019). Como as variaveis sdo medidas em diferentes unidades, elas
foram dimensionadas, através da fungdo de base R scale, com o objetivo de torna-las
comparaveis (Kassambara, 2017). Foram selecionadas as componentes principais

responsaveis por 80% da variancia acumulada.
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2.3.2 Configuracao e treinamento das redes neurais artificiais — RNA

O software Statistica (TIBCO Software Inc, 2018) foi utilizado para o treinamento
das redes neurais e usou-se a arquitetura MLP (multilayer perceptron), pois, alem de possuir
uma estrutura simples, ela gera resultados precisos (Haykin, 2009). Setenta por cento dos
dados foram usados para o treino e 0s outros trinta para a validacdo da rede. O nimero de
neurbnios na camada oculta foi definido com base no numero de variaveis de entrada (Binoti
et al., 2014). Um numero excessivo de neurdnios na camada oculta pode causar overfitting,
processo em que ocorre a memorizagdo excessiva dos dados de treinamento, ja um pequeno
namero de neurdnios pode causar underfitting, 0 que acarretaria em um grande erro devido a
insuficiéncia de neurénios (Silva et al., 2010). Foram testadas as fun¢des de ativacao logistica,
tangente, identidade, exponencial e seno (Haykin, 2001).

O critério de parada no treinamento das RNA foi o nimero de ciclos (1000) e o erro
quadratico médio (0,0001), ou seja, o treinamento da rede foi interrompido ao atingir algum
desses critérios. O nimero de ciclos € um critério adicional para parar o treinamento quando a
precisdo especificada se torna inalcancavel (Silva et al., 2010). O erro quadratico médio

(EQM) é calculado da seguinte forma:

1 n
EQM = ” Zizl(yobs ~ Yrna)® (1)
Em que, n é 0 nimero de elementos na amostra, y,ps € 0 valor observado, e ygy4 € 0 valor predito
pela RNA.

2.3.3 Avaliacao e escolhas das RNA

A avaliacdo de cada RNA e de cada combinacdo de variaveis de entrada foi feita com
base no coeficiente de correlacdo (R), residuo entre observado e predito, p-valor do teste F de
Graybill (1976) e na raiz do erro quadratico médio (RMSE). Sendo que o coeficiente de
correlacdo e o residuo indicam a relacdo direta entre os valores observados e preditos, o
RMSE mede a precisdo e o p-valor ajuda a avaliar qudo boa é a rede (Freedman et al., 1980).
Nas comparagdes entre os valores observados e preditos considerou-se Y1 = valores preditos e
Yi = valores observados (Leite et al., 2020; Pifieiroa et al., 2008).

Para escolha da melhor rede de cada um dos testes, considerou-se aquela que tinha
valores aproximados do coeficiente de correlacdo do treino e da validagcdo e um RMSE baixo,
guando comparado as outras redes do mesmo teste. Além disso, quanto maior o p-valor,

melhor é a rede.
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2.3.4 Validacéo Cruzada

A fim de superar o underfitting e evitar o overfitting, também foi feita a validagéo
cruzada (cross-validation), que é uma das técnicas estatisticas utilizadas para a selecdo de
melhores topologias (Kohavi, 1995; Ripley, 1996). O objetivo da validacdo cruzada é avaliar
a aptiddo de cada rede quando aplicada a um conjunto de dados diferente daquele usado no
ajuste dos parametros internos (Silva et al., 2010).

Para fazer a divisao do conjunto total de amostras em dois subconjuntos mutuamente
exclusivos (subconjuntos de treinamento e teste), utilizou-se o0 método k-fold, que consiste em
dividir aleatoriamente o conjunto total de amostras em k subconjuntos, que pode ser entre 5 e
15, mutuamente excludentes e de tamanhos aproximados (Clarke et al., 2009; Guttag, 2016).

3. RESULTADOS

Os dados descritivos do experimento podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2 — Dados descritivos das parcelas experimentais

Variaveis Minimo Médio Maximo
T°C (°C) 14,95 25,93 34,70
UR (%) 30,00 59,12 94,00
VV (m/s) 0,00 2,31 6,00
Dsch (Dias) 0,00 11,25 31,00
UCI-M (%) 10,04 34,40 120,10
UCI-V (%) 13,04 81,56 152,31
UCI-L (%) 9,81 23,63 73,79
UC-11 (%) 2,56 23,68 65,47
UCT (%) 10,22 34,42 93,96
PQ (cm) 0,00 3,71 7,85
VP (m/s) 0,00 0,02 0,07
Hch (cm) 0,00 76,60 164,00
CD (9) 0,00 1,76 4,59
I (kw.m-1) 0,00 153,35 779,60
Hcl (cm) 0,00 6,97 31,92
EM (cm) 3,95 7,39 11,98
DC (kg.m-3) 5,79 11,45 19,98
CCI-M (kg.m-2) 0,81 1,83 3,98
CCI-V (kg.m-2) 0,00 0,22 0,92
CCI-L (kg.m-2) 0,18 0,61 1,29
CClIlI (kg.m-2) 0,00 0,56 1,90
CCT (kg.m-2) 1,47 3,27 6,00
%CI-M (%) 0,24 0,56 0,75
%CI-V (%) 0,00 0,07 0,29
%CI-L (%) 0,05 0,18 0,33

%ClI (%) 0,00 0,17 0,48
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Realizou-se a PCA com todas as 15 variaveis de entrada dos testes de umidade do
material combustivel e de comportamento do fogo, separadamente. Limitou-se as
componentes que retém cerca de 80% das informacdes contidas nos dados. Com isso, cinco

componentes principais sdo responsaveis por 81% da variacdo dos dados (Tabelas 3 e 4).

Tabela 3 — Autovalores e variancia (%) dos componentes principais que fornecem 81% de toda a
variacao dos dados de umidade do material combustivel

Componente principal Autovalor Variancia (%)  Variancia acumulada (%)
1 4,1512 27,6748 27,6748
2 2,6173 17,4486 45,1234
3 2,3799 15,8662 60,9896
4 1,9422 12,9482 73,9379
5 1,1816 7,8772 81,8151

Tabela 4 — Autovalores e varidncia (%) dos componentes principais que fornecem 81% de toda a
variagdo dos dados do comportamento do fogo

Componente principal Autovalor Variancia (%)  Variancia acumulada (%)
1 5,6389 37,5929 37,5929
2 2,4776 16,5173 54,1102
3 1,9123 12,7490 66,8592
4 1,3146 8,7639 75,6231
5 0,9215 6,1432 81,7663

As varidveis que mais contribuem nas componentes principais da umidade do
material combustivel sdo: Dsch (22,9%), %CI-L (19,5%), CCI-M (18,2%), EM (17,6%), CCT
(17,1%), CCI-V (16,9%) (Figura 2). E as que mais contribuem nas do comportamento do fogo
s30: EM (46%), DC (27,3%), %CI-M (23,7%), T°C (22,5%), VV (22,5%), UR (17%) (Figura
3).
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Figura 2 — Contribuigdo das variaveis para cada componente principal da umidade do material
combustivel
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Figura 3 — Contribuigdo das variaveis para cada componente principal do comportamento do fogo
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A partir do resultado dos testes das 17 combinacdes para explicarem a umidade do
material combustivel e das 71 para explicarem o comportamento do fogo, uma combinagédo de
variaveis de entrada, juntamente com a configuracdo da RNA, foi escolhida em cada teste
(Tabelas 5, 6 e 7). As estimativas de umidade das diferentes classes de material combustivel

das combinagdes escolhidas mostraram um coeficiente de correlagdo acima de 70% para o
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treino da RNA e acima de 68% para a sua validacdo. Ja as estimativas do comportamento do

fogo das combinag6es escolhidas apresentaram coeficientes de correlacdo acima de 74% para

0 treino e acima de 75% para a validacdo.

Tabela 5 — Estatisticas das redes escolhidas para estimar a umidade do material combustivel

Varidveis de  Variaveis de Correlacéo RMSE
Teste RNA . - — - —
entrada saida Treino  Validagdo  Treino  Validacéo
1 14 EM, UR, Dsch UCI-M 0,90 0,89 66,62 155,90
CCI-V, T°C,
2 9 UR, Dsch, VW ucCl-v 0,70 0,68 278,14 284,31
3 4 T°C, UR, Dsch UCI-L 0,94 0,93 11,31 19,53
0
4 15 EMTGURyen 0,70 0,68 38,13 70,48
5 5 UR, Dsch, VV UCT 0,91 0,91 44,48 42,33
EM, DC, CCT,
CCI-M, CCI-V, UCI-M, UCI-
6 6 CCI-L, CClIl, V, UCI-L, 0,79 0,78 702,04 711,89
T°C, UR, Dsch, UCII, UCT
\AY
Tabela 6 — Estatisticas das redes escolhidas para estimar o comportamento do fogo
Teste RNA Variaveis Varlayels de _Correlags?lo _ RMSE _
de entrada saida Treino  Validacdo  Treino  Validacio
1 5 UR’\/[\)f’Ch’ Velocidade 0,86 0,87 0,00 0,00
UCI-M,
2 57 UCI-L, Intensidade 0,74 0,77 6478,38  5108,16
VV, UR, 1 1 1 1
Dsch
UCT, VV,
3 64  UR, Dsch, Altura da chama 0,93 0,92 185,02 133,69
T°C
4 50 UCI-L, Altura do crestamento 0,83 0,82 7,88 5,27
VV’ UR i) i) 1 )
UCI-M,
5 33 UCI-V, Profundidade 0,87 0,88 0,75 0,58
EM
6 31 UCE:II\'/IM’ Combustivel disponivel 0,74 0,75 0,31 0,31

Tabela 7 — Estatisticas das redes escolhidas para estimar a umidade do material combustivel e o
comportamento do fogo

NUmero de neurdnios na

Funcéo de ativacdo de  Funcdo de ativacdo de

Teste  RNA camada oculta entrada saida
Umidade do material combustivel
1 14 6 Exponencial Exponencial
2 9 2 Seno Exponencial
3 4 4 Logistica Seno
4 15 2 Exponencial Exponencial
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5 5 3 Tangente Tangente
6 6 2 Seno Exponencial
Comportamento do fogo

1 5 4 Exponencial Logistica
2 57 2 Seno Logistica
3 64 9 Seno Exponencial
4 50 3 Logistica Logistica
5 33 6 Tangente Seno

6 31 4 Logistica Exponencial

O melhor RMSE (%) e o maior coeficiente de correlagcdo foram encontrados no teste

3, tanto para estimar a umidade do material combustivel lenhoso da classe 1 (Figura 4c),

guanto para a altura da chama (Figura 5c). Com excec¢do do Teste 6 da umidade do material

combustivel, todos as redes apresentaram um p-valor maior do que 0,05. Tanto as estatisticas

apresentadas quanto o p-valor mostram que ndo € eficiente estimar a umidade do material

combustiveis de todas as classes de espessura em um Unico teste.

Figura 4 - As variaveis de saida do teste de umidade do material combustivel preditas e observadas. Os
valores de p-valor do teste F aplicado para avaliar Ho: [a b] =[0 1], sendo Yops =a + bYpred
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Figura 4 - As variaveis de saida do teste de umidade do material combustivel preditas e observadas. Os

valores de p-valor do teste F aplicado para avaliar Ho: [a b] = [0 1], sendo Yobs = @ + DY pred
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Figura 5 — As variaveis de saida do teste de comportamento do fogo preditas e observadas. Os valores
de p-valor do teste F aplicado para avaliar Ho: [a b] = [0 1], sendo Yobs = a + DY pred
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Em alguns casos, as analises estatisticas ndo sdo suficientes para avaliar a eficiéncia

da rede, por isso, também foram avaliados os histogramas de porcentagem de casos por classe

de residuo (Figuras 6 e 7). Os graficos residuais ndo mostraram tendéncia no treinamento das

redes.
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100*(Ypred - Yobs) /

Teste 2 (UCI-V)

Figura 6 — Frequéncia de casos por classe de erro relativo percentual, ER%
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Figura 6 — Frequéncia de casos por classe de erro relativo percentual, ER% = 100*(Ypred - Yobs) /
Yobs, para Y = umidade do material combustivel (Continuacéao)
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Figura 7 — Frequéncia de casos por classe de erro relativo percentual, ER% = 100*(Ypred - Yobs) /

Yobs, para Y = comportamento do fogo
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Figura 7 — Frequéncia de casos por classe de erro relativo percentual, ER% = 100*(Ypred - Yobs) /
Yobs, para Y = comportamento do fogo (Continuagéo)
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4. DISCUSSAO

As variaveis Dsch e UR estdo presentes no conjunto de varidveis de entrada de todas
as redes escolhidas para estimar a umidade do material combustivel. O carater cumulativo da
variavel dias sem chuva no sistema reduz a umidade do combustivel, além disso, o diametro
dos materiais combustiveis e o efeito da umidade relativa do ar s&o inversamente
correlacionados (Wastl et al., 2012; Torres et al., 2010; Torres et al., 2019). Ou seja, quanto
maior o didmetro do material combustivel, menor o efeito da umidade relativa do ar sobre ele.
A umidade do material combustivel com menos de 0,7 cm de diametro € mais afetada pela
precipitacdo pluviométrica, pois na auséncia da chuva o seu valor depende da troca de vapor
entre o material e 0 ambiente, sendo que esses materiais entram em equilibrio com a umidade
relativa do ar em cerca de uma hora (White et al., 2018).

As variaveis UR e VV estdo presentes no conjunto de variaveis de entrada de quase
todas as redes escolhidas para determinar o comportamento do fogo. Além disso, segundo a
PCA, essas variaveis estdo presentes no conjunto das seis variaveis que mais contribuem nas
componentes principais do comportamento do fogo. Maior velocidade do vento e menor
umidade do ar favorecem a propagacdo do fogo (Gomes et al., 2020; Hoffmann et al., 2012).
Ja as variaveis que descrevem o teor de umidade dos diferentes tipos de material combustivel
ndo estdo presentes neste conjunto das seis variaveis, mas algumas delas estdo presentes no
input da maioria das RNA selecionadas, principalmente a UCI-M. Altos teores de umidade do
combustivel, principalmente o fino, reduzem a taxa de propagac¢édo do fogo (Ray et al., 2005).
A velocidade do vento e o contetudo de umidade do material combustivel sdo as duas variaveis

empregadas na caracterizacdo do comportamento do fogo que apresentam maior variabilidade
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no periodo de 24 horas, por isso elas sdo determinantes para a propagacdo do fogo e devem
ser monitoradas constantemente (Viney e Hatton, 1989).

A alta correlacdo, tanto do treino quanto da validacéo, e os altos valores de p-valor
em todas as redes selecionadas, mostra que o uso de RNA para predizer a umidade do
material combustivel de diversas espessuras e o comportamento do fogo € eficiente. As
correlacBes para estimar a umidade do material combustivel vivo e da classe Il sdéo menores,
porque esses materiais sd0 mais heterogéneos e suas respostas as condi¢des meteoroldgicas e
ambientais sdo mais lentas, tornando as analises mais complexas, também os mecanismos de
perda e retencdo de &gua sdo mais complexos no material vivo do que dos combustiveis
mortos (Brown, 1986; Alves et al. 2009; Torres et al., 2018).

As variaveis de entrada para estimar a umidade do material combustivel sdo de facil
medicdo. Em algumas delas, como Dsch, UR, T°C e VV (variaveis meteoroldgicas), nao é
necessaria a ida a campo. Por sua vez, para estimar o comportamento do fogo, além das
variaveis meteorologicas, é fundamental saber a umidade do material combustivel presente na
area.

O pre-processamento feito através da PCA foi eficiente, visto que todas as redes
neurais selecionadas possuem pelo menos uma das variaveis consideradas mais importantes
para explicar a umidade do material combustivel e o comportamento do fogo. O fato de
variaveis consideradas menos importantes, como a T°C e a VV para umidade do material
combustivel e Dsch e UCI-M para comportamento do fogo, estarem presentes nas variaveis
de entrada de boa parte das redes selecionadas, mostra que o conjunto e interacdo das

variaveis € mais importante do que uma Unica variavel.

5. CONCLUSOES

A técnica de Redes Neurais Artificiais foi aplicada para a previsdao da umidade do
material combustivel de diferentes classes de espessura e do comportamento do fogo apos o
inicio do incéndio florestal e apresentou resultados satisfatorios na avaliagcdo de desempenho,
sendo adequada para a previsao utilizando tanto as variaveis meteoroldgicas como variaveis
preditoras, quanto as variaveis ambientais. Essa técnica pode ser usada para prever o
comportamento do fogo quando o incéndio ja comegou.

A partir do treinamento das redes e da PCA, conclui-se que as variaveis Dsch e UR
sdo0 as que mais contribuem para a umidade do material combustivel e a VV e UR séo as que

mais contribuem para o comportamento do fogo. N&o sdo necessarias idas a campo para medir
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essas variaveis, diminuindo os custos e o tempo de realizagdo de pesquisas relacionadas a esse
tema.
Novos estudos com maior quantidade de amostras podem ser aplicados com a

finalidade de aumentar a preciséo da técnica RNA e otimizar os resultados de previsao.
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RESUMO
Os Sistemas de Informacbes Geograficas (SIG) sdo uma das ferramentas utilizadas para a
criagdo de mapas de suscetibilidade que avaliam potenciais ocorréncias de incéndios florestais
em funcdo de fatores ambientais. Essas ocorréncias afetam a qualidade do meio ambiente, a
vida humana e a economia. Dessa forma, o principal objetivo deste trabalho foi determinar a
metodologia mais eficiente para desenvolver o mapeamento de suscetibilidade a incéndios
florestais no Distrito de Coimbra, Regido do Centro, Portugal. Para isso, criou-se modelos de
suscetibilidade a incéndios florestais a partir das variaveis ambientais que mais influenciam
na ocorréncia desses eventos. A maioria dos modelos tiveram bom desempenho, porém, o
Modelo 2, que utilizou a variavel radiacio, apresentou os maiores valores de Area sob a
Curva (AUC) e de Taxa de Acuracia (ACC). Esse modelo também apresentou boa eficiéncia,
visto que as areas abrangidas por cada classe de suscetibilidade diminuiram com o aumento
da suscetibilidade. Além disso, as maiores areas queimadas estavam nas classes de alta e
altissima suscetibilidade e menores nas classes baixa e baixissima. O SIG se mostrou uma
ferramenta eficiente na analise de suscetibilidade a incéndios, ja que apresenta maior precisao
no monitoramento e na deteccdo desses eventos em relacdo aos métodos tradicionais e uma
metodologia mais simples que outros modelos encontrados na literatura. Essa pesquisa
mostrou que o mapeamento desenvolvido neste trabalho pode servir como ferramenta de
auxilio as autoridades portuguesas na tomada de decisbes em relacdo as melhorias das

estratégias de combate de incéndios na regido de estudo.

Palavras-chave: Fogo; SIG; suscetibilidade.
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ABSTRACT

Geographic Information Systems (GIS) are one of the tools used to create risk maps which
evaluate potential occurrences of forest fires as a function of environmental factors. These
occurrences affect the quality of the environment, human life and the economy. Thus, the
main objective of this work was to determine the most efficient methodology to develop
forest fire risk mapping in the District of Coimbra, Centro Region, Portugal. For this, forest
fire risk models were created based on the environmental variables that most influence the
occurrence of these events. Most models performed well, however, Model 2, which used the
radiation variable, presented the highest values for Area Under the Curve (AUC) and
Accuracy Rate (ACC). This model also showed good efficiency, as the areas covered by each
risk class decreased with the increase in risk. Furthermore, the largest burned areas were in
the high and very high risk classes and the smallest in the low and very low risk classes. GIS
proved to be an efficient tool in the analysis of fire risk, as it has greater precision in
monitoring and detecting these events compared to traditional methods and a simpler
methodology than other models found in the literature. This research showed that the mapping
developed in this work can serve as a tool to help Portuguese authorities in making decisions

regarding improvements in firefighting strategies in the study region.

Keywords: Fire; GIS; susceptibility.
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1. INTRODUCAO

Os incéndios florestais sdo distdrbios comuns nas florestas que afetam a qualidade do
meio ambiente, a vida humana e a economia (Ying et al., 2018). Eles sdo uma das maiores
fontes globais de emissdes de compostos carbénicos, como o CO2, comprometendo, a nivel
local e global, a qualidade do ar e do clima (Volkova et al., 2019). Além disso, os incéndios
florestais causam distdrbios de dimensdes tais que ameagam constantemente 0s ecossistemas
em todo o mundo (Dwomoh et al., 2019). Eles comprometem a floracdo e frutificacéo,
causam desastres ecoldgicos, como diminuicdo da qualidade da agua, do solo e da vegetacdo,
perda de vidas humanas e de animais, problemas respiratorios e de locomocéao associados as
fumacas emitidas, entre outros (Pourtaghi et al., 2016; Torres et al., 2017; Sousa e Cunha,
2018).

Existem alguns fatores que estdo ligados diretamente a ocorréncia de incéndios
florestais, dentre eles: as variaveis climaticas, o material combustivel caracteristico da &rea e o
relevo (de Assis et al., 2014). As variaveis climaticas sdo um dos fatores determinantes para o
inicio e magnitude do fogo. Isto porque, as condices climaticas determinam, em escala
regional, o tipo de vegetacdo, o teor de umidade do combustivel e a quantidade de biomassa
(Torres et al., 2017). Ja o tipo de material combustivel influencia a facilidade de ignicdo e a
velocidade de propagacdo do fogo (Torres et al., 2018b). O relevo afeta a frequéncia, a
velocidade de propagacdo e o tamanho das areas queimadas (Torres et al., 2017).

Em Portugal, os casos de incéndios florestais tém crescido nas ultimas décadas, o que
fez com que o governo local se preocupasse em entender a causa desses eventos, para, enfim,
tomar medidas cada vez mais eficazes para a prevencao da ocorréncia de incéndios (Lourenco
et al., 2013). O conhecimento da origem dos incéndios florestais se configura como uma
ferramenta importante no embasamento de politicas de prevencéo e controle que estejam de
acordo com a realidade da regido (Nunes et al., 2014).

Diante de tantos possiveis impactos causados pelos incéndios florestais, torna-se
imprescindivel o estudo da suscetibilidade de ocorréncia desses eventos. As analises espaciais
permitem o planejamento de ac¢des de reducdo da suscetibilidade. Nesse contexto, os Sistemas
de Informacbes Geograficas (SIG) sdo uma alternativa para a criagdo de mapas de
suscetibilidade, que avaliam potenciais ocorréncias em funcdo de fatores ambientais (You et
al., 2017). Os SIG, junto as imagens de satélite, permitem o monitoramento dos pontos de
ignicdo, do perimetro do fogo e das variagcGes de umidade e massa dos combustiveis (Bian et
al., 2013).
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A modelagem da suscetibilidade a incéndios tem como objetivo descrever e prever a
distribuicdo destes eventos e, em virtude da complexidade do fogo, é coerente que os modelos
tenham uma estrutura complexa que represente os diversos fatores que interferem na ignicéo e
propagacao das ocorréncias (Torres et al., 2017).

Os mapas de suscetibilidade a incéndio permitem a visualizacdo espacial das areas
com maior ou menor suscetibilidade a ocorréncia desse evento em um periodo especifico de
tempo (Sousa et al., 2021). A suscetibilidade é determinada através de fatores inerentes a
dados meteorologicos, de relevo, de caracteristicas florestais, uso da terra e outros (de Omena
et al., 2016). Estes mapas podem reunir informacGes sobre os incéndios de varios anos,
mostrando os padrdes das areas de maior ocorréncia e servindo como ferramenta de gestéo
estratégica para atividades de prevencdo (Torres et al., 2017). Essas atividades incluem
intensificar a vigilancia em areas de maior suscetibilidade, restringir o acesso a esses locais,
construir aceiros preventivos e auxiliar na construgdo de vias de acesso a locais mais
suscetiveis (Kovalsyki et al., 2020).

Diante da problemética ambiental, social e econdmica causada pelos incéndios
florestais, os objetivos deste trabalho foram analisar as variaveis ambientais que controlam as
ocorréncias de incéndios florestais, desenvolver o mapeamento da suscetibilidade a incéndios
florestais no Distrito de Coimbra, Regido do Centro, Portugal, além de determinar a
metodologia mais eficiente para 0 mapeamento de suscetibilidade a incéndios na regiéo.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo e dados utilizados

O presente estudo foi referente ao distrito de Coimbra, localizado na regido central
de Portugal (latitude 40° 12 20. 30” e longitude -8° 25 10. 38” W). O clima da regiao ¢
mediterranico do tipo CSA (Koppen e Geiger) caracterizado por verdes secos e invernos
chuvosos (IPMA, 2019). A area do distrito é de aproximadamente 394.800,32 hectares, dos
quais 245.364,1 sdo correspondentes a florestas (DGT, 2010).

O distrito localiza-se exatamente no contato entre duas unidades geomorfoldgicas
com caracteristicas litologicas e morfologicas contrastantes: 0 Maci¢o Antigo Ibérico e a Orla
Mesocenozobica Ocidental. No relevo acidentado de Coimbra, além dos principais cursos de
agua e areas adjacentes, podem identificar-se cumeadas e colinas particularmente
representativas, atravessando e pontuando o territorio (Fonseca, 2009).

Coimbra corresponde, em termos macroclimaticos, ao dominio mediterraneo,

enguanto numa analise a escala mesoclimatica, para as regides climaticas de Portugal
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continental, o territdrio municipal integra a regido climatica de influéncia atlantica (Medeiros,
2005).

O Modelo Digital de Elevacdo (MDE) foi elaborado a partir da interpolacdo das
curvas de nivel, com equidistancia de 5 metros, adquiridas junto a Direcdo Geral do Territério
(DGT). A partir do MDE foram gerados os mapas referentes a inclinagdo do terreno,
exposicdo das vertentes, radiagdo solar (Figura 1). A inclinagdo do terreno foi dividida nas
classes de 0-15°; 15-30°, 30-45° e >45°. A exposicdo das vertentes foi dividida nas classes N,
NW, NE, W, E, S, SW e SE. A radiacdo solar foi estabelecida como a média recebida
anualmente entre 2000 e 2010 em baixa, média e alta.

O mapa referente ao uso e ocupacdo do solo (Figura 1), por sua vez, foi gerado a
partir de dados da Carta de Ocupacdo do Solo (COS) do ano de 2010 (resolucdo espacial de
0,5 m) da DGT. A COS 2010 foi utilizada como limite da serie histérica. Sendo assim, 0s
dados entre 1993 e 2010 foram utilizados para gerar os modelos e os dados a partir de 2011
para testar a eficiéncia dos modelos gerados. Foram vetorizadas as seguintes classes:
territorios artificiais; agricultura; pastagem; sistemas agroflorestais (SAF); florestas; espacos
descobertos ou com vegetagdo esparsa; matos; zonas umidas e corpos d’agua. Sendo que, foi
considerado territdrios artificiais, todas as superficies artificializadas ou ajardinadas,
destinadas as atividades relacionadas com as sociedades humanas. Esta classe inclui &reas de
tecido urbano, &reas industriais, areas comerciais, rede rodoviaria e ferroviaria, areas de
servicos, jardins ou parques urbanos e equipamentos culturais e de lazer. “Espacos
descobertos ou vegetagao esparsa” engloba areas em que a superficie com vegetagdo arbustiva
e herbéacea ocupa uma area superior ou igual a 10% e inferior a 25%, e em que a superficie
sem vegetacdo ocupa uma area superior ou igual a 75%. Nao inclui areas em que a superficie
coberta por arvores seja superior ou igual 10%. A classe “Matos” compreende areas naturais
de vegetacdo espontanea, pouco ou muito densa, em que o coberto arbustivo € superior ou
igual a 25%. Exclui florestas abertas. “Zonas umidas” abrange areas da margem de lagoas,
rios e ribeiros ou de brejos e pantanos eutroficos, onde se verifique a predominancia de solos
himidos alagados, permanentemente ou temporariamente, por dgua doce ou salobra. Inclui
ainda zonas de aguas paradas com coberto vegetal particular, constituido por arbustos baixos
e espécies lenhosas ou semilenhosas. “Corpos d’agua” compde-se de superficies de dgua doce
que incluem cursos de &gua e planos de agua, naturais e artificiais; superficies de agua
salgada, que incluem oceanos, e/ou de agua salobra que incluem lagoas costeiras e

desembocaduras fluviais.
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A COS 2010 também foi utilizada para elaborar o mapa proximidades (Figura 1), a
partir do estabelecimento de buffers sobre todas as vias de acesso existentes, determinando as
proximidades de 0-100 m, 100-200 m, 200-300 m, 300-400 m e >400m.

Figura 1 — Cartogramas utilizados para a geracdo do mapa de suscetibilidade a incéndios em Coimbra,
Portugal
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O mapa das areas queimadas na regido de estudos foi gerado a partir dos registros
recolhidos na cartografia nacional de &reas ardidas, divulgada pelo Instituto da Conservagédo
da Natureza e das Florestas (ICNF, 2019). Esse ultimo mapa foi utilizado para atribuir as
notas e para a validacdo dos modelos. Os dados registrados no periodo entre 2001 e 2010
foram utilizadas para atribuir notas a cada uma das variaveis e as ocorréncias entre 2011 e
2018 para testar a eficiéncia dos modelos.

Para determinar o periodo seco e, consequentemente, a época do ano em que é mais
provavel a ocorréncia de incéndios no distrito de Coimbra, foram utilizados os dados
meteorolégicos médios e anomalias de temperatura do ar (minima, média e maxima) e
precipitacdo total mensais, recolhidos junto ao Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera
(IPMA, 2019).



56

2.2 Analises estatisticas e modelos espaciais

A confecgéo dos cartogramas de suscetibilidade a incéndios florestais foi realizada
com o software ArcGIS 10.3.1, no qual também foram gerados os mapas de inclinacdo do
terreno, exposicdo das vertentes, uso e ocupacdo do solo, radiacdo solar acumulada,
proximidades das vias de acesso e o das &reas queimadas na regido de estudo. A fim de
determinar a suscetibilidade a incéndios da area, foi feito o intercruzamento de informacdes
sobre a inclinagdo do terreno, exposicéo das vertentes, uso e ocupacao do solo, radiacéo solar
acumulada e proximidades.

A primeira analise da modelagem consistiu na atribuicdo de notas a cada uma das
classes das variaveis utilizadas conforme o favorecimento & ocorréncia de incéndios. Essas
notas foram atribuidas de trés formas (Tabela 1). Na primeira, as varidveis (classes das
informacBes do uso do solo, da exposicdo das vertentes, da radiacdo solar, da inclinacdo do
terreno e das proximidades) receberam notas de acordo com sua influéncia no inicio e
propagacgdo do incéndio. Assim, as varidveis mais favoraveis aos incéndios receberam notas
mais altas e as menos favoraveis, as mais baixas (Torres et al., 2014). Na segunda, as notas
foram proporcionais a area queimada da variavel em relacdo a area queimada total no periodo.
Na terceira forma, as notas foram em funcdo da porcentagem da area queimada em cada

variavel em funcdo area total da variavel.

Tabela 1 — Notas atribuidas a cada variavel analisada de acordo com sua forma de atribuicéo

Formas de dar notas

Classes das variaveis

1 2 3
Uso e cobertura do solo
Areas agricolas 2 0,8 1,1
Corpos hidricos 0 1,9 0,7
Espaco descoberto ou vegetacdo esparsa 6 3,1 6,4
Florestas 8 2,3 5
Matos 10 10 10
Pastagem 4 2,2 0,8
SAF 2 0 0
Territérios artificiais 1 0,7 1,2
Zonas himidas 0 0,1 0,4
Proximidades
0al100m 10 6,2 4,4
100 a 200 m 9 6,6 4,8
2002300 m 8 7.2 5,4
300a400m 7 7.8 6,3
>400 m 7 10 10

Exposicdo das vertentes
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Plano 1 1,6 3,2
N 4 7,9 6,7
E 8 94 8,7
NE 7 8,4 7,7
NW 5 8,4 6,5
S 10 10 10
SE 9 9,7 9,6
SW 8 9,5 8,5
W 6 8,3 7,3
Inclinacdo do terreno

0°a15° 7 2,9 5,8
15°a 30° 8 8,3 10
30° a 45° 9 10 9,3
Maior que 45° 10 8,5 6,1
Radiacao Solar

Baixo acumulo 8 10 7,6
Médio acumulo 9 5,4 5,2
Alto acumulo 10 4,3 10

De posse da reclassificacdo dos mapas com as respectivas notas, eles foram
intercruzados — através da multiplicacdo das notas conferidas a cada classe — com pesos
diferentes. Os cruzamentos entre 0os mapas foram realizados conforme metodologia de Torres
et al. (2014) e forneceram a suscetibilidade a incéndios. Foram gerados dois mapas para cada
forma de atribuicdo de notas, totalizando seis mapas de suscetibilidade a incéndios de modo a
determinar a metodologia de maior eficiéncia para a area de estudo.

A segunda analise da modelagem consistiu na distribuicdo das classes de
suscetibilidade em funcdo do tamanho da é&rea, cujas classes foram nomeadas como
“baixissima”, “baixa”, “média”, “alta” e “altissima”. Para se determinar os limites dos valores
de cada uma destas classes nos 6 modelos basicos foram testados 5 métodos: Natural Breaks,
Quantile, Geometrical Interval, Standard Deviation e Equal Interval (Esri, 2019).

Na terceira analise da modelagem, o mapa das areas queimadas na regido de estudo
no periodo entre 2010 e 2018 foi sobreposto em cada um dos seis mapas de suscetibilidade a
incéndios, para realizacdo da validacdo e avaliacdo de qual modelo é o mais eficiente para a
area de estudo. A performance do modelo mais eficiente foi avaliada a partir do tamanho das
areas queimadas em cada classe e da porcentagem da area total queimada que queimou em
cada classe. O ideal é ter maior porcentagem de area queimada em classes de maior

suscetibilidade e menor em classes de menor suscetibilidade.
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2.3 Comparagéo dos modelos

Para a comparagdo dos modelos foi utilizada uma Receiver Operating Characteristic
curve (ROC) (Bradley, 1997), que ¢ a representacdo grafica do par de valores da taxa positiva
verdadeira (TPR) (Equacdo 1) e da taxa positiva falsa (FPR) (Equacao 2), de acordo com as
classes de suscetibilidade incéndios. Assim, cada valor do conjunto de dados é classificado
em quatro categorias (Bui et al., 2018): i. verdadeiro positivo (TP): somatdrio das areas que 0s
modelos classificaram como de suscetibilidade a ocorréncias de incéndios (classes altissima,
alta e média) e realmente queimou; ii. falso positivo (FP): somatorio das areas que os modelos
julgaram provaveis de ocorrer incéndios (classes altissima, alta e média) e ndo queimou; iii.
verdadeiro negativo (TN) somatério das areas que os modelos indicaram uma baixa
suscetibilidade a incéndio (classes baixa e baixissima) e ndo queimou; e iv. falso negativo
(FN): somatorio das areas em gque os modelos julgaram que a area tinha baixa suscetibilidade
a queimar (classes baixa e baixissima), mas ocorreu um incéndio. Esta andlise permite

selecionar o modelo matematico mais eficiente e descartar indices abaixo do ideal.

TPR = TP / (TP + FN) 1)
FPR=FP/(FP + TN) )

Em que, TPR ¢ a taxa positiva verdadeira; TP é o verdadeiro positivo; FN é o falso negativo; FPR é a
taxa positiva falsa; FP é o falso positivo; e TN é 0 verdadeiro negativo.

Na tentativa de simplificar a analise da ROC, calculou-se a Area sob a Curva (AUC)
(Equacdo 3), que é a probabilidade de uma &rea queimada, escolhida aleatoriamente, ser
classificada pelo modelo como com possibilidade de queimar (altissima, alta e média), do que
uma area ndo queimada escolhida aleatoriamente (Thach et al., 2018; Bui et al., 2018). Os
valores de AUC variam entre 0 e 1. Abaixo de 0.6 significa que o modelo ndo é adequado,
pois sua eficiéncia esta muito proxima ao acaso (50% de chances de errar e/ou de acertar as
previsdes); valores entre 0.6 e 0.7 apontam desempenho fraco; entre 0.7 e 0.8 moderado; entre
0.8 e 0.9 bom desempenho; e entre 0.9 e 1.0 significa que 0 modelo apresenta desempenho
excelente (Thach et al., 2018; Bui et al., 2018).

AUC = (TPR-FPR +1)/2 3)

Em que, AUC ¢é a &rea sob a curva; TPR é a taxa positiva verdadeira; FPR é a taxa positiva falsa.
Outro calculo realizado foi 0 da Taxa de Acuracia (ACC) (Equacéo 4). Ela mede a

relacdo entre o somatdrio das previsfes corretas, ou seja, somatdrio das areas que o modelo
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previu que queimaria e realmente queimou e o somatorio das &reas que o modelo previu que

ndo queimaria e ndo queimou, e a area total do distrito.
ACC = (TP + TN) / (TP+FP+TN+FN) 4)

Em que, ACC é a taxa de acurécia; TP € o verdadeiro positivo; TN é o verdadeiro negativo; FP é o
falso positivo; e FN é o falso negativo.

Apds a escolha do modelo mais eficiente, calculou-se o tamanho das areas que
gueimaram mais de uma vez e em qual classe de suscetibilidade elas estavam inseridas. Isto

foi feito através da intersecdo dos poligonos das areas queimadas entre 2001 e 2018.

3. RESULTADOS

O periodo seco coincidiu com o periodo que teve maior ocorréncia de incéndios
florestais (julho e agosto), porém, as maiores areas queimadas coincidem com outubro, més
fora da estacdo seca (Figura 2). Entre os anos de 2001 e 2018, o distrito de Coimbra teve

39,23% do seu territorio atingido por incéndios (Figura 3).

Figura 2 — Periodo seco, nimeros de ocorréncias médios e areas queimadas médias mensais do distrito
de Coimbra
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Figura 3 — Areas queimadas no distrito de Coimbra entre 2001 e 2018
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Na tabela 2, é apresentada a porcentagem de &rea queimada em cada uma das classes
avaliadas. As classes “Florestas”, “>400 m”, “0-15° e “alto acumulado” obtiveram maiores
porcentagens de areas queimadas nas variaveis uso do solo, proximidades, inclinacdo do
terreno e radiacdo solar, respectivamente. Ja na variavel exposicdo das vertentes, ndo houve
grande variagdo entre as porcentagens de areas queimadas, mas deve-se destacar que nas

“areas planas” quase nao houve incéndio.

Tabela 2 — Area (ha) e porcentagem das areas queimadas de cada variavel em Coimbra, Portugal

Classes das variaveis Hectares %
Uso e cobertura do solo
Areas agricolas 2689,21 42
Corpos hidricos 345,35 0,59
Esp. Desc. ou c/ veg. esp. 322,49 0,53
Florestas 34686,94 56,7
Matos 22359,64 36,6
Pastagem 81,96 0,13
SAF 0 0
Territorios artificiais 617,01 1
Zonas himidas 4,92 0,01
Proximidades
0al100 m 6949,05 11,4
1002200 m 6695,55 11
2002300 m 6404,34 10,5
300 a 400 m 6111,99 10
>400 m 34947,21 57,2
Exposicdo das vertentes
Plano 14,98 1,6
N 7288,59 11,9
E 7390,2 12,1
NE 6727,18 11
NW 7706,84 12,6
S 8519,43 13,9
SE 6855,82 11,2
SW 8525,38 14
w 8077,58 13,2
Inclinagéo do terreno
0°a15° 29294,29 479
15°a 30° 26498,5 43,4
30° a 45° 5205,32 8,52
Maior que 45° 109,42 0,18
Radiacéo Solar
Baixo acumulo 609,31 1

Médio acumulo 207825 34
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Alto acumulo 39716,33 65

O método Equal Interval (Esri, 2019) foi o mais eficiente para a categorizacdo dos
modelos de suscetibilidade a incéndio em Coimbra. O modelo que usou a variavel radiacdo
solar e 0 método de atribuicdo de nota de acordo com a favorabilidade natural ao referido
distarbio ecoldgico derivou o modelo mais eficiente (Modelo 2). Isto porque, além de
apresentar alto valor de TPR e baixo valor de FPR, este modelo possui as maiores
porcentagens de AUC e ACC (Figura 4). Por outro lado, todas as propostas metodoldgicas
proporcionaram modelos com boa precisdo aos incéndios florestais (0,83 ~ 0,90 AUC), exceto
0 modelo 6 (AUC = 0,62), o qual foi utilizado a variavel radiacdo solar e 0 método de notas
baseado na ponderacdo da porcentagem de area queimada na variavel e sua respectiva area
(Figura 5).

Figura 4 — Graficos ROC dos modelos basicos gerados para o distrito de Coimbra
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Figura 5 — Mapas gerados pelos modelos basicos no distrito de Coimbra
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Na tabela 3, sdo apresentadas as areas de cada classe de suscetibilidade a incéndios e

as areas que realmente queimaram em cada classe do modelo 2. Pode-se observar que apenas

4,74% das areas classificadas como baixissima suscetibilidade foram queimadas e que

142,30% das areas de altissima suscetibilidade queimaram. Esta porcentagem maior do que

100 demonstra que algumas areas queimaram mais de uma vez.

Tabela 3 — Areas das classes e areas queimadas em cada classe do melhor modelo gerado para o

distrito de Coimbra

Area das classes

Area queimada em cada classe

Classes Hectares % Hectares %
Baixissima 198.139,25 50,71 9396,07 4,74
Baixa 47.263,18 12,10 11.521,44 24,38
Média 96.227,80 24,63 84.920,69 88,25
Alta 47.074,37 12,05 44.544,06 94,62
Altissima 2.031,72 0,52 2.891,07 142,30
Total 390.736,32 100,00 153.273,34 39,23

Em relagdo as areas que queimaram mais de uma vez, as maiores areas de

recorréncias estavam nas classes de mais alta suscetibilidade de queimar, e as menores areas

de recorréncia, nas classes com menor suscetibilidade de queimar (Tabela 4).
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Tabela 4 — Tamanho das areas que queimaram mais de uma vez entre 2001 e 2018 no distrito de
Coimbra

Classes Hectare %
Baixissima 170,45 0,09
Baixa 131,81 0,28
Média 5.682,52 5,91
Alta 3.322,40 7,06
Altissima 261,36 12,86
Total 9.568,54 2,45

4, DISCUSSAO

O més de outubro apresentou a maior area queimada mesmo sendo um més fora da
estacdo seca e quando os materiais combustiveis contém muita umidade. Isso porque, em
2017, a regido de Coimbra apresentou o segundo maior registro de temperaturas e o terceiro
menor registro de precipitacdo, ambos desde de 1931. Com isso, o periodo de estiagem
prolongou até o més de outubro, quando duas ondas de calor, acrescidas da passagem do
furacdo Ofélia e suas rajadas de vento, possibilitou a queima de cerca de 100.000 ha (ICNF,
2017; IPMA, 2018; Fernandes e Lourenco, 2019). Desconsiderando as ocorréncias de 2017, o
més com maior area queimada foi agosto.

Entre 2001 e 2018, o ano de 2005 foi o que Coimbra registrou a maior area
gueimada. Esse ano registrou o valor mais baixo do total de precipitacdo desde 1931, entre
500 e 600 mm, e a média da temperatura maxima foi de 21,55°C, correspondendo ao segundo
valor mais alto desde 1931 (IPMA, 2005).

As grandes areas de florestas homogéneas propiciam areas queimadas com grandes
dimens0es, justificando 0 56,68% de areas queimadas dessa classe na varidvel uso do solo. As
areas cobertas por arbustos, herbaceas e outras vegetacdes estdo sendo intensificadas por
causa do abandono das areas rurais, por causa do éxodo rural, e também devido a projetos de
reflorestamento. Isso faz com que aumente a quantidade, homogeneidade e conectividade de
combustiveis, causando grandes incéndios nos periodos mais secos (Amato et al., 2018;
Iriarte-Goiii et al., 2018; Fernandes et al., 2019). Este mesmo tipo de vegetacdo também foi o
mais afetado pelos incéndios florestais em um estudo feito no sul da Franca, em que mostrou
que essa cobertura do solo foi positivamente relacionada ao numero de grandes incéndios,
enquanto a alta cobertura florestal foi negativamente ligada a este parametro (Ganteaume e
Jappiot, 2013)

A diminuicdo da préatica de agricultura de baixa intensidade e das praticas de

pastoreio, fazendo com que o solo seja coberto por vegetacdo que queima facilmente, também
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contribuiu para a maior porcentagem de area queimada nas &reas com mais de 400m de
proximidade (Amato et al., 2018; Iriarte-Gofii et al., 2018).

Em areas mais acidentadas o material combustivel estd mais proximo da linha de
frente do fogo e, por isso, tende a superaguecer, aumentando a velocidade propagacao do fogo
(Sousa et al., 2021). Este evento ocorre de forma mais lenta nos declives e a expansdo do fogo
é, aproximadamente, eliptica, resultando em formas mais alongadas quando o vento e/ou o
declive sdo mais fortes (Ribeiro et al., 2008; Moreira et al., 2010). No entanto, neste estudo,
foi verificado que a maior porcentagem de area queimada se concentrou em inclinagdes
abaixo de 30°, devido ao fato deste tipo de relevo ser predominante na regiao.

A andlise da incidéncia da radiagdo solar no relevo é essencial no diagnostico de
areas mais propicias a ocorréncia de incéndios florestais, sendo um parédmetro indireto do
conteddo de umidade do material combustivel (Branddo e Miranda, 2012; Pereira et al.,
2012). A exposicdo de vertentes influencia a temperatura de um local de acordo com sua
posicdo latitudinal (Torres et al., 2016). Estando a area de estudo localizada no hemisfério
Norte, suas vertentes voltadas para o sul sdo mais quentes e secas, promovendo a perda mais
rapida de umidade do material combustivel. Altas temperaturas e longos periodos de estiagem
promovem a secagem progressiva da matéria organica, afetando também o teor de agua da
vegetacdo verde e promovendo maior facilidade de ignicdo e propagacdo do fogo (Camargos
et al., 2015). Também foi possivel observar que ndo houve grande diferenca entre as areas
gueimadas nas outras orientacGes de vertentes, ja que estas foram menos representativas na
area de estudo.

Muitos fatores, ambientais ou nédo, controlam a ignicéo e propagacdo dos incéndios,
tornando-se impossivel a tarefa de encontrar o melhor modelo universal (Pérez-Sanchez et al.,
2017). Por isso, a selecdo ou verificacdo de um modelo de suscetibilidade a incéndio de uma
determinada area deve basear-se em critérios estatisticos (Schunk et al., 2017). Os modelos de
suscetibilidade a incéndio descrevem e preveem a distribuicdo dos eventos (Torres et. al.,
2017). A validacdo € uma tentativa de aumentar o grau de confianca de que 0s eventos
inferidos por um modelo irdo, de fato, ocorrer nas condi¢Oes assumidas (Paz et al., 2011).
Para avaliagdo da eficiéncia e validacdo dos modelos utilizados no mapeamento da
suscetibilidade a incéndios, € necessario analisar a relacdo entre a concentracdo de ocorréncias
de incéndios em cada classe de suscetibilidade. Assume-se que a classe de baixissima
suscetibilidade deve compreender a maior extensao da area de estudo e que o tamanho da area
abrangida por cada classe de suscetibilidade deve diminuir com o aumento da suscetibilidade,
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chegando a classe de altissima suscetibilidade, com a menor extensdo de area (Torres et al.,
2017). Assim, é esperado que as classes de menor suscetibilidade (baixissima e baixa)
compreendam as menores somas de ocorréncias de incéndios enquanto as classes de maior
suscetibilidade (altissima e alta) deveriam apresentar as maiores somas de ocorréncias. Dessa
forma, o modelo 2, que usou a radiagdo solar, foi 0 mais adequado para mapeamento das
ocorréncias de incéndio na regido do estudo, pois obteve as maiores areas queimadas nas
classes de alta e altissima suscetibilidade e menores nas classes baixa e baixissima. Além
disso, neste modelo, as areas classificadas como sendo de maior suscetibilidade a ocorréncia
de incéndios apresentaram a maior porcentagem de recorréncia, onde cerca de 12,86% dessas
areas queimaram mais de uma vez. As notas desse modelo foram atribuidas sem levar em
conta o histérico dos incéndios no distrito de Coimbra, e sim, de acordo com a influéncia de
cada variavel a ocorréncia deles. Com isso, percebe-se que o meio fisico, sobretudo o uso do
solo e radiagéo solar, sdo determinantes nas ocorréncias de incéndios. Em lugares onde isto
ndo acontece, a intervencdo antropica acaba mascarando as influéncias do meio fisico.

Todos os modelos apresentaram boa eficiéncia, sendo esta semelhante as obtidas em
estudos que utilizaram metodologias mais complexas como o uso de inteligéncia artificial e
modelos hibridos (Leuenberger et al., 2018; Thach et al., 2018; Bui et al., 2018). Nem sempre
as areas terdo profissionais para a criacdo e atualizacdo desses modelos mais complexos,
entdo, a metodologia desse estudo, por ser mais simples, facilita a modelagem nessas areas.

Entre as classes preditoras avaliadas, a radiacdo solar acumulada (RSA) foi
determinante no mapeamento de suscetibilidade enquanto a exposicdo das vertentes ndo
apresentou grandes alteracfes entre suas variaveis. As areas com maior radiacdo solar
apresentaram maior porcentagem de &rea queimada, enquanto as areas com menores radiacdes
obtiveram a menor fracdo (Torres et al., 2014). A ocorréncia de incéndios florestais de grande
magnitude em Portugal e no Sudoeste da Europa tem forte influéncia da atividade solar na
ignicdo dos mesmos (Gomes e Radovanovic, 2008). Nos periodos de estiagem, a radiacao €
um dos fatores que mais contribuem para potencializar a ocorréncia de incéndios, ja que o
aumento da temperatura do ar cria um cenario propicio a combustéo (Vigano et al., 2018).

A maior parte dos incéndios na Europa tem origem antropica, ou seja, hd uma
influéncia substancial na ignicéo a variavel causada pelo homem e esta intervencéo antropica
ndo é prevista nos calculos (Wastl et al., 2012; San-Miguel-Ayanz et al., 2013; Torres et al.,
2018a). Devido a isso, mesmo que 0 perigo seja maximo, pode ndo ocorrer o incéndio, ou

ainda, mesmo que o perigo seja minimo, se houver influéncia antrépica, o evento pode
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acontecer. Para que um incéndio ocorra, é necesséria a chama inicial para dar inicio a reacao
de combustdo e ndo apenas que todas as variaveis estejam favoraveis a ignicéo inicial e

propagacao do fogo.

5. CONCLUSOES

O modelo 2 foi considerado como o0 mais adequado para 0 mapeamento de
suscetibilidade a incéndios, pois apresentou maiores porcentagens de areas gueimadas nas
classes “alta” e “altissima” e menores nas classes “baixa” e “baixissima”. A variavel radiagdo
solar acumulada foi determinante no mapeamento da suscetibilidade.

O SIG se mostrou uma ferramenta eficiente na analise de suscetibilidade a incéndios,
ja que apresenta maior precisdo no monitoramento e na detec¢do desses eventos em relacéo
aos métodos tradicionais e uma metodologia mais simples que outros modelos encontrados na
literatura.

O mapeamento desenvolvido neste trabalho pode servir como ferramenta de auxilio
as autoridades portuguesas na tomada de decisGes em relacdo as melhorias das estratégias de

combate de incéndios na regido de estudo.



67

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Amato F, Tonini M, Murgante B, Kanevski M. Fuzzy definition of Rural Urban Interface: An
application based on land use change scenarios in Portugal. Environmental Modelling &
Software. 2018;104:171-187. doi:10.1016/j.envsoft.2018.03.016.

Bian H, Zhang H, Zhou D, Xu J, Zhang Z. Integrating models to evaluate and map grassland
fire risk zones in Hulunbuir of Inner Mongolia, China. Fire Safety Journal. 2013;61:207—
216. doi:10.1016/j.firesaf.2013.09.004.

Bradley AE. The use of the area under the ROC curve in the evaluation of machine learning
algorithms. Pattern Recognit. 1997;30(7):1145-59. doi:10.1016/S0031-3203(96)00142-
2.

Branddo CB, Miranda RAC. RelacGes entre elementos climéaticos e geograficos nas
ocorréncias de incéndio florestal no Parque Estadual da Pedra Branca — RJ. Revista
Brasileira de Climatologia. 2012;10:171-184. doi:10.5380/abclima.v10i1.30597.

Bui DT, Van Le H, Hoang ND. GIS-based spatial prediction of tropical forest fire danger
using a new hybrid machine learning method. Ecological Informatics. 2018;48:104-116.
doi:10.1016/j.ecoinf.2018.08.008.

Camargos VLD, Ribeiro GA, Silva AFD, Martins SV, Carmo FMDS. Estudo do
comportamento do fogo em um trecho de floresta estacional semidecidua no municipio
de Vicosa, Minas Gerais. Ciéncia Florestal. 2015;25(3):537-545.
d0i:10.5902/1980509819605.

de Assis FRV, de Mendonga IFC, da Silva JER, de Lima JR. Uso de geotecnologias na
locacdo espacial de torres para deteccdo de incéndios florestais no semiarido nordestino.
Floresta. 2014;44(1):133-142. doi:10.5380/rf.v44i1.32618.

de Omena MTR, Taniwaki MH, Schimalski MB, Santos PS, Araki EK. Zoneamento do Risco
de Incéndio Florestal para o Parque Nacional de S&o Joaquim — SC. Biodiversidade
Brasileira. 2016;6(2):173-186. doi:10.37002/biobrasil.v%25vi%25i.442.

DGT - Dire¢do Geral do Territorio. Carta de Uso e Ocupacdo do Solo de Portugal Continental
para 2010.

Dwomoh FK, Wiberly MC, Cochrane MA, Numata I. Forest degradation promotes fire during
drought in moist tropical forests of Ghana. Forest Ecology and Management.
2019;440:158-168. doi:10.1016/j.foreco.2019.03.014.

ESRI. Data  classification methods. URL. https://pro.arcgis.com/en/pro-
app/help/mapping/layer-properties/data-classification-methods.htm, Acesso em: julho de



68

2019.

Fernandes S, Lourenco L. Grandes incéndios florestais de marco, junho e outubro (fora do
periodo  critico) em  Portugal continental.  Territorium.  2019;26:15-34.
d0i:10.14195/1647-7723_26-2_2.

Fonseca MRM. Coimbra, cidade verde: introdugdo a analise dos espacos verdes da cidade de
Coimbra. FCTUC Arquitetura. 2009.

Ganteaume A, Jappiot M. What causes large fires in Southern France. Forest Ecology and
Management. 2013;294:76-85. doi:10.1016/j.foreco.2012.06.055.

Gomes JFP, Radovanovic M. Solar activity as a possible cause of large forest fires—A case
study: Analysis of the Portuguese forest fires. Science of the total environment.
2008;394(1):197-205. doi:10.1016/j.scitotenv.2008.01.040.

ICNF - Instituto da Conservacdo da Natureza e das Florestas. URL.https://www.icnf.pt/,
Acesso em: julho de 20109.

IPMA - Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera. Boletins Climatolégicos. URL.
http://www.ipma.pt/pt/oclima/normais.clima/, Acesso em: dezembro de 2019.

IPMA - Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera. Boletim meteoroldgico anual - anos 2002,
2003, 2004, 2005, 2006, 2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016,
2017, 2018. Relatorio técnico, Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera. URL.
http://www.ipma.pt/pt/oclima/normais.clima/, Acesso em: dezembro de 2019.

Iriarte-Gofii I, Ayuda MI. Should Forest Transition Theory include effects on forest fires? The
case of Spain in the second half of the twentieth century. Land Use Policy. 2018;76:789—
97. d0i:10.1016/j.landusepol.2018.03.009.

Kovalsyki B, Tetto AF, Batista AC, Sousa NJ, do Carmo MRB, Soares RV. Forest fire risk
zoning for the Vila Velha state park and its surroundings (Ponta Grossa, Parand).
Floresta. 2020;50(4):1818-1826. doi:10.5380/rf.v50i4.65974.

Leuenberger M, Parente J, Tonini M, Pereira MG, Kanevski M. Wildfire susceptibility
mapping: Deterministic vs. stochastic approaches. Environmental Modelling & Software.
2018;101:194-203. doi:10.1016/j.envsoft.2017.12.019.

Lourenco L, Fernandes S, Nunes A, Gongalves AB, Vieira A. Determination of forest fire
causes in Portugal (1996-2010). Flamma. 2013;4:171-175.

Medeiros CA. Geografia de Portugal, o ambiente fisico. Circulo de Leitores, Lisboa. 2005.

Moreira F, Catry FX, Silva JS, Rego FC. Ecologia do fogo e gestdo das areas ardidas. 2010:1-
327.



69

Nunes A, Lourengo L, Fernandes S, Castro ACM. Principais causas dos incéndios florestais
em Portugal: Variagdo espacial no periodo 2001/12. Revista Territorium. 2014;(21):135—
146.

Paz S, Carmel Y, Jahshan F, Shoshany M. Post-fire analysis of pre-fire mapping of fire-risk: a
recent case study from Mt. Carmel (Israel). Forest Ecology and Management. 2011;
2011(262): 1184-1188. http://dx.doi.org/10.1016/j. foreco.2011.06.011.

Pereira JF, Batista AC, Soares RV. Variacdo da umidade do material combustivel florestal em
funcdo de indices de perigo de incéndios. CERNE. 2012;18(3):371-376.
d0i:10.1590/S0104-77602012000300003.

Pérez-Sanchez J, Senent-Aparicio J, Diaz-Palmero JM, Cabezas-Cerezo J de D. A
comparative study of fire weather indices in a semiarid south-eastern Europe region.
Case of study: Murcia (Spain). Science of the Total Environment. 2017;590-591:761—
74. d0i:10.1016/j.scitotenv.2017.03.040.

Pourtaghi ZS, Pourghasemi HR, Aretano R, Semeraro T. Investigation of general indicators
influencing on forest fire and its susceptibility modeling using different data mining
techniques. Ecological Indicators. 2016;64:72-84. doi:10.1016/j.ecolind.2015.12.030.

Ribeiro L, de Paulo Koproski L, Stolle L, Lingnau C, Soares RV, Batista AC. Zoneamento de
riscos de incéndios florestais para a Fazenda Experimental do Canguiri, Pinhais (PR).
Floresta. 2008;38(3). doi:10.5380/rf.v38i3.12430.

Thach NN, Ngo DBT, Xuan-Canh P, Hong-Thi N, Thi BH, Nhat-Duc H, Dieu TB. Spatial
pattern assessment of tropical forest fire danger at Thuan Chau area (Vietnam ) using
GIS-based advanced machine learning algorithms: A comparative study. Ecological
Informatics. 2018;46:74-85. doi:10.1016/j.ecoinf.2018.05.009.

Torres FTP, Ribeiro GA, Martins SV, Lima GS. Mapeamento da suscetibilidade a ocorréncias
de incéndios em vegetacdo na area urbana de Uba-MG. Arvore. 2014;38(5):811-817.
d0i:10.1590/S0100-67622014000500005.

Torres FTP, Ribeiro GA, Martins SV, Lima GS. Influéncia do relevo nos incéndios em
vegetacdo em Juiz de Fora (MG). GEOgraphia. 2016;18(36):170-182.

Torres FTP, Rogque MPB, Lima GS, Martins SV, de Faria ALL. Mapeamento do Risco de
Incéndios Florestais Utilizando Técnicas de Geoprocessamento. Floresta e Ambiente.
2017;24:€00025615. doi:10.1590/2179-8087.025615.

Torres FTP, Romeiro JMN, Santos ACDA, de Oliveira Neto RR, Lima GS, Zanuncio JC. Fire
danger index efficiency as a function of fuel moisture and fire behavior. Science of the



70

total environment. 2018a;631-632. doi:10.1016/j.scitotenv.2018.03.121.

Torres FTP, Lima, GS, Alvares BF. Fire behavior variables and hazard indices of forest fires.
Revista Arvore. 2018b;42(3):e420306. doi:10.1590/1806-90882018000300006.

San-Miguel-Ayanz J, Moreno JM, Camia A. Analysis of large fires in European
Mediterranean landscapes: Lessons learned and perspectives. Forest Ecology and
Management. 2013;294:11-22. doi:10.1016/j.foreco.2012.10.050.

Schunk C, Wastl C, Leuchner M, Menzel A. Agricultural and Forest Meteorology Fine fuel
moisture for site- and species-specific fire danger assessment in comparison to fire
danger indices. Agricultural and Forest Meteorology. 2017;234-235:31-47.
doi:10.1016/j.agrformet.2016.12.007.

Sousa DGD, Cunha HFD. Effect of fire on flowering and fruiting of Anacardium humile
(Anacardiaceae) in cerrado stricto sensu. Revista Arvore. 2018;42(6):1-10.
d0i:10.1590/1806-90882018000600005.

Sousa KHS, Centro SCCB, Pereira MA. Zoneamento de Riscos de Incéndios Florestais no
Parque Estadual Serra do Rola Moc¢a—MG. Brazilian Journal of Development.
2021;7(4):39536-39554. doi: 10.34117/bjdv7n4-307.

Vigan6 HHDG, Souza CCD, Cristaldo MF, Reis Neto JFD, Jesus LD. Incéndios no Pantanal
de Corumba, MS: modelagem e previsao a partir das técnicas de analise multivariada.
Ambiente e Agua. 2018;13(5):1-3. doi:10.4136/ambi-agua.2024.

Volkova L, Roxburg SH, Surawski NC, Meyer CM, Weston CJ. Improving reporting of
national greenhouse gas emissions from forest fires for emission reduction benefits: An
example from Australia. Environmental Science and Policy. 2019;94:49-62.
doi:10.1016/j.envsci.2018.12.023.

Wastl C, Schunk C, Leuchner M, Pezzatti GB, Menzel A. Recent climate change: Long-term
trends in meteorological forest fire danger in the Alps. Agricultural and Forest
Meteorology. 2012;162-163:1-13. doi:10.1016/j.agrformet.2012.04.001.

Ying L, Han J, Du Y, Shen Z. Forest fire characteristics in China: Spatial patterns and
determinants with thresholds. Forest Ecology and Management. 2018;424:345-354.
doi:10.1016/j.foreco.2018.05.020.

YouW, LinL, WulL,JiZ Yul, ZhuJ, Fan Y, He D. Geographical information system-based
forest fire risk assessment integrating national forest inventory data and analysis of its
spatiotemporal variability. Ecological Indicators. 2017;77:176-184.
doi:10.1016/j.ecolind.2017.01.042.



3. CONCLUSOES
GERAIS

71



72

Este trabalho demonstrou que a técnica de Redes Neurais Artificiais apresentou
resultados satisfatorios para a previsdo da umidade do material combustivel de diferentes
classes de espessura e do comportamento do fogo. Alem disso, o SIG se mostrou uma
ferramenta eficiente na andlise de suscetibilidade a incéndios, pois o modelo escolhido
apresentou maiores somas dos valores das classes “alta” e “altissima” e menores somas das
classes “baixa” e “baixissima”.

As variaveis Dsch e UR sdo as que mais contribuem para a umidade do material
combustivel e a VV e UR sdo as que mais contribuem para o comportamento do fogo. Nao
sd0 necessarias idas a campo para medir essas varidveis, diminuindo os custos e o tempo de
realizacdo de pesquisas relacionadas a esse tema.

Em Coimbra, as classes que obtiveram maiores porcentagens de areas gqueimadas
foram: Florestas, >400 m, 0-15° e alto acumulado, para as varidveis uso do solo,
proximidades, inclinacdo do terreno e radiagdo solar, respectivamente. Ja na varidvel
exposicdo das vertentes, ndo houve grande variacdo entre as porcentagens de areas

gueimadas.



