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R E S U M O  

Os danos ocasionados associados aos eventos de incêndio causam grandes prejuízos todos os anos para áreas como a 

saúde pública, economia e o meio ambiente. O presente trabalho objetivou quantificar os focos de calor dentro do 

município de Rio Verde - GO entre janeiro de 2005 a dezembro de 2020 e realizar a determinação das áreas com maiores 

incidências de incêndios. Os usos e ocupações do solo observados dentro do município foram área agricultável em 

preparação (AEP), área de agricultura (AAG), área de vegetação (AVE) e área próxima de corpos de água (APA). Para 

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

respectivamente. Em relação ao comportamento temporal o número de focos de calor é crescente nos primeiros anos 

(2005 – 2011), posteriormente ocorre a diminuição (2012 – 2016) e com uma nova crescente nos últimos anos (2017 – 

2020). Em relação as estações do ano o período seco compôs ao menos 75% do total de casos para cada ano. Quanto as 

classes de uso e ocupação do solo as que apresentaram os maiores números foram a AEP e AAG, respectivamente. A 

partir do presente trabalho foi possível concluir que as ferramentas de geotecnologias se mostraram altamente eficientes 

para avaliação espaço – temporal de eventos de incêndios ou queimadas. 

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

Spatio-temporal evaluation of hotspots in the municipality of Rio Verde - GO 

A B S T R A C T  

The damage associated with fire events causes great loss every year to areas such as public health, economy and the 

environment. The present work aimed to quantify the hotspots within the municipality of Rio Verde - GO between January 

2005 and December 2020 and to determine the areas with the highest incidences of fires. The land uses and occupations 

observed within the municipality were arable area in preparation (AEP), agricultural area (AAG), vegetation area (AVE) 

and area close to water bodies (APA). For all years of study, there was a greater area of coverage for AAG, followed by 

AEP, AVE and APA, respectively. Regarding the temporal behavior, the number of hotspots is increasing in the first 

years (2005 - 2011), then there is a decrease (2012 - 2016) and with a new increase in recent years (2017 - 2020). 

Regarding the seasons of the year, the dry period made up at least 75% of the total cases for each year. As for classes of 

land use and occupation, those that presented the highest numbers were AEP and AAG, respectively. From the present 

work, it was possible to conclude that the geotechnological tools proved to be highly efficient for spatio-temporal 

evaluation of fire events. 

Keywords: AQUA, TERRA, satellite, remote sensing. 

Introdução 
 

As destruições oriundas dos incêndios 

causam grandes prejuízos econômicos e ambientais 

todos os anos (Pereira et al., 2016; Gouveia et al., 

2021). Somente no Cerrado o número de focos de 

calor em 2020 passou de 63 mil, conferindo 28,6% do 

total de focos de calor no Brasil registrado pelo 

satélite AQUA (Inpe, 2022). Esse avanço contínuo 

tem gerado preocupações para as autoridades 

competentes e todos os agentes que são acometidos 

(Pereira et al., 2012; Fernandes et al., 2020). 

 Apesar do conhecimento de que o Cerrado 

é o bioma brasileiro que possui um ecossistema 

adaptado historicamente a incêndios periódicos, nas 

últimas décadas, este fenômeno tem se intensificado 

consideravelmente (Libonati et al., 2015; Melo et al., 

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

do aumento do contato antrópico com as regiões 

anteriormente isoladas (Pope et al., 2020; Sannigrahi 

et al., 2020). 

O resultado é o crescimento nos incêndios 

neste bioma, alguns de grandes proporções como o 

que atingiu recentemente a região do Parque Nacional 

da Chapada dos Veadeiros (Matos et al., 2020).  Isso 

leva a maximização dos prejuízos causados pelos 

incêndios tanto para saúde humana, como o meio 

ambiente e a economia (Westerling et al., 2006; Zhan 

et al., 2021;). 

Entre esses danos observados nota-se perda 

de biodiversidade, queda da disponibilidade hídrica, 

destruição de infraestrutura da agropecuária e 

diminuição da qualidade do ar, que afeta diretamente 

a saúde da população (Lizundia-loiola et al., 2020). 

Conseguir prever a dinâmica de ocorrência destes 

fenômenos é bastante complicado vista a limitação de 

informações, o grande número de variáveis 

envolvidas e as dificuldades financeiras de vários de 

nossos municípios (Trauernicht et al., 2016; 

Fernández-garcía et al., 2018; Leal et al., 2020). O 

levantamento de informações com métodos 

economicamente viáveis é fundamental para um 

planejamento adequado dentro de um território 

(Bernier et al., 2016). 

Uma das alternativas que surge são as 

análises geradas através de técnicas de sensoriamento 

remoto que permitem monitorar com visão sistêmica 

da distribuição temporal e espacial, assim como os 

seus padrões em diferentes escalas (Angelini, et al., 

2021). Isso permite que o poder público utilize de 

sistemas de fiscalização, prevenção com 

planejamento estratégico de investimentos para 

controle dos incêndios em todo território (Rodrigues 

et al., 2018). Além disso em períodos de baixa 

umidade relativa será possível a emissão de alertas de 

incêndios (Ajin et al., 2016; Hantson et al., 2016; 

Lizundia-loiola et al., 2020). 

Com vista nessa necessidade de observação 

para controle de focos de incêndio o INPE faz uso de 

satélites ambientais com sensores que permitem o 

monitoramento do calor na superfície do solo 

(Clemente et al., 2017; Fernández-garcía et al., 2018). 

Este sistema opera na faixa termal – média de 4 μm e 

interpretam as temperaturas acima dos 47°C como um 

foco de calor (Inpe, 2022). Dois satélites que se 

destacam nesse levantamento de dados são o AQUA 

e o TERRA através do sensor conhecido como 

MODIS (Li et al., 2020). 

Diante desse cenário, trabalhos de 

verificação de correlação através de produtos de 

satélites e variáveis ambientais permitem o 

aperfeiçoamento tecnológico no monitoramento de 

incêndios (Ying et al., 2019). Também auxilia no 

desenvolvimento de novas tecnologias com garantia 

de maior confiança no planejamento das ações de 

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

No ano de 2020, o município de Rio Verde 

– GO na região sul do cerrado, o principal produtor 

de grãos do estado de Goiás, apresentou o total de 201 

focos de calor e credenciou como o terceiro maior em 

número de incêndios ou queimadas no estado 

(Embrapa, 2020; Inpe, 2022). Conhecida como uma 

das cidades do agronegócio no país, as consequências 

dos incêndios em suas áreas são ainda mais severas, 

tanto pela queima e perda de produtividade como 

depleção de propriedades do solo (Szpakowski et al., 

2019; Seydi et al., 2021). 

Entre os fatores que podem estar 

relacionados ao processo de manutenção de um 

incêndio o uso e ocupação do solo de uma região são 

dos mais relevantes (Anderson et al., 2017; 

Pourghasemi et al., 2020). Dentro deste contexto, o 

tipo de uso e ocupação do solo, assim como a sua área 

de extensão influência diretamente na quantidade de 

focos de incêndio observados em uma localidade 

(Hoki et al., 2019). Em estudo realizado por Maniatis 

et al., 2022 verificou-se o aumento de 31% no risco 

de incêndio para a área de pesquisa em decorrência 

do uso e ocupação do solo. 

Outros fatores extremamente relevantes em 

análises de distribuição de focos de calor são os de 

origem socioeconômicos (Soydan et al., 2022). Nesse 

contexto, destaca-se a distribuição das estradas dentro 

da localidade de estudo (Dorodnykh et al., 2022). Em 

estudo realizado por Kuklina et al., 2022 verificou-se 

que cerca de 43 % das ignições para inicialização de 

eventos de incêndios ocorrem a distâncias inferiores 

a 300 metros das estradas existentes.  

Outro fator socioeconômico que possui forte 

influência no processo de ignição de incêndios e 

queimadas é a proximidade de residências ou núcleos 

urbanos (Vallejo-Villalta et al., 2019; Pradeep et al., 

2022). Segundo estudo realizado (Villarreal et al., 

2022) cerca de 66 % dos processos de ignição de 

incêndios e queimadas possuem relação direta com a 

localização de núcleos urbanos ou residências. Isso 

advém do fato do deslocamento e ocupação de 

pessoas aumentar a probabilidade interação entre o 

homem e a região considerada (Maniatis et al., 2022). 

Em estudo realizado em La Carolina no Equador 

verificou-se que cerca de 99 % dos incêndios ou 

queimadas possuíam influência antrópica (Morante-

carballo et al., 2022). 

A partir destas informações é possível 

verificar os locais de maior incidência de focos de 

calor e relacioná-los com outros fatores (Vijayakumar 

et al., 2015; Maniatis et al., 2022). Pradeep et al., 
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2022 em estudo executado em área de clima tropical 

verificou que 72% dos eventos de incêndio ou 

queimadas ocorriam em zonas classificadas como de 

alto risco. Através dos dados coletados e as interações 

observadas as autoridades como o corpo de 

bombeiros, poder público e particulares interessados 

terão subsídio para planejamento de ações de combate 

e alerta de eventos de incêndio (Twigg et al., 2017; 

Florath et al., 2022). 

Nesse sentido, o objetivo desta pesquisa foi 

quantificar os focos de calor no município de Rio 

Verde - GO entre janeiro de 2005 a dezembro de 

2020. Também foi verificar as áreas que 

temporalmente apresentaram maior número de focos 

de calor captados pelo sensor MODIS dos satélites 

AQUA e TERRA. E, finalmente foram relacionadas 

as áreas que espacialmente apresentaram maior 

incidência de incêndios com o seu respectivo uso e 

ocupação do solo, proximidade de residências e 

proximidade de estradas. 

 

Material e métodos 

 

Área de estudo 
A região de estudo é o município de Rio 

Verde em Goiás (Figura 1) que está localizado na 

região sudoeste do Estado, a cerca de 231 quilômetros 

de Goiânia. O perímetro urbano do município possui 

seu centroide nas coordenadas geográficas de latitude 

17º 43’ 53” S e longitude 50º 35’ 18” O, a região está 

a uma altitude de 748 metros acima do nível do mar 

com uma área de 8.379,661 Km² (Ibge, 2010). 

 

 

  

Figura 1 - Localização das áreas de estudos no município de Rio Verde, Goiás, Brasil. 
 

A fitofisionomia predominante na região é o 

Cerradão, caracterizado por formação florestal com 

características esclerófilas e xeromórficas com 

árvores que podem alcançar até 15 metros de altura 

(Pinheiro et al., 2020). O clima do município é o 

tropical úmido, classificado por Köppen e Geiger 

como Aw com pluviosidade média anual de 1.539 

mm (Inmet, 2018). Segundo o último censo, possui a 

população de 176.424 habitantes com previsão de 

241.218 habitantes para o ano de 2021 (Ibge, 2010). 

 

Procedimentos metodológicos 
Inicialmente foi realizado a identificação 

dos usos e ocupações do solo dentro do município 

através de aplicação de algoritmo de classificação 

supervisionada. Através de dados armazenados em 

plataforma foi realizado o levantamento de todos os 
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focos de calor detectados em Rio Verde – GO, para 

dois satélites específicos. Ambos os satélites possuem 

a bordo o mesmo sensor de captação com vasta 

utilização em estudos de mesma finalidade. Foi 

considerado um longo período de dados de focos de 

calor com o objetivo de trazer a avaliação completa 

desses eventos dentro do município.  Posteriormente, 

foi realizado a classificação das zonas de influência 

com relação a proximidade de residências e estradas. 

E finalmente, comparou-se a localização de cada foco 

de calor dentro do município com o seu respectivo 

uso e ocupação do solo e zona de influência para 

avaliar o seu comportamento em relação a 

distribuição e quantidade. 

 

Aquisição de dados orbitais 

Os dados de focos de calor foram adquiridos 

no sítio eletrônico do INPE, a partir do Banco de 

Dados de Queimadas (BDQueimadas) http:// 

queimadas.dgi.inpe.br/queimadas/ bdqueimadas/.  Os 

dados dos focos de calor foram exportados no 

formato shapefile do município de Rio Verde - GO, 

disponibilizados do período posterior ao mês de junho 

de 1998 até os dias atuais.  

Os dados foram coletados desde 2005 até o 

ano de 2020 (período de 16 anos).  Este período 

compreende o início das atividades do satélite AQUA 

(posterior a abril de 2003 até os dias atuais) e TERRA 

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

Ambos os satélites são equipados com o sensor 

MODIS para geração dos produtos relacionados. 

A classificação do uso e ocupação do solo 

foi realizado através do processamento de dados de 

imagens do satélite Landsat 7 e 8.  As imagens obtidas 

foram dos anos de 2005, 2010, 2015 e 2020, todas 

com intervalo de 5 anos. Os dados obtidos foram de 

imagens refletância de superfície para o sensor OLI e 

TIRS (Landsat 8) e ETM + (Landsat 7). As imagens 

foram obtidas da plataforma ESPA (EROS Science 

Processing Architecture) do Serviço Geológico 

Americano (USGS). 

As imagens de refletância de superfície do 

Landsat 8 geradas pela ESPA são baseadas no 

algoritmo Land Surface Reflectance Code (LaSRC) 

(versão 1.4.1, Us Geological Survey, 2022). Este 

modelo faz o uso da banda costeira de aerossóis para 

realizar testes de inversão e os dados climáticos 

auxiliares do MODIS para, posteriormente serem 

aplicados em modelo único de transferência radiativa 

(Vermote et al., 2016; Ilori et al., 2019). 

Por outro lado, as imagens de refletância de 

superfície do sensor ETM + do Landsat 7 são 

corrigidas através do algoritmo Landsat Ecosystem 

Disturbance Adaptive Processing System (LEDAPS) 

(versão 3.4.0; Masek et al., 2006; Bilal et al., 2019). 

Este código insere dados de vapor de água, ozônio, 

pressão atmosférica, espessura óptica do aerossol e 

modelos de elevação digital, juntamente aos dados 

Landsat para simulação através do algoritmo (Second 

Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum) 

de transferência radiativa (Vermote et al., 1997; Yang 

et al., 2018). Juntamente a esse código ocorre a 

aplicação de rotinas de correção atmosférica do 

sensor MODIS para produção dos dados de nível 1 

(Fibriawati et al 2018). 

 

Processamento de dados 

Os procedimentos para processamento de 

imagem, correção e execução dos dados referentes à 

obtenção do uso do solo (USO) e levantamento de 

dados referentes aos focos de calor foram realizados 

pelo software QGIS versão 3.16. 

 
Classificação supervisionada 

A classificação foi realizada pelo 

estabelecimento de quatro tipos de uso e ocupação do 

solo, para os limites do município. As classes 

reconhecidas foram (1) Áreas de agricultura em 

preparação (AEP) constituídas por regiões em preparo 

ou pós-plantio que sofreu processo de mecanização 

recente e possui pouca ou nenhuma cobertura de 

vegetação primária e áreas com edificações, 

calçamentos e pavimentação asfáltica; (2) Áreas de 

vegetação (AVE) constituídas por remanescentes de 

vegetações nativa que em sua maioria integram as 

áreas de preservação permanente e reservas legais ou 

ainda regiões de plantio de eucalipto (Floresta 

Plantada); (3) Áreas próximas a corpos d’água (APA), 

formadas por áreas próximas a cursos d’água, 

barramentos e lagoas de estações de tratamento de 

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

por áreas de plantações sazonais tanto em modalidade 

de sequeiro como em regiões irrigadas. 

Sua classificação foi realizada através do 

algoritmo computacional derivado do complemento 

Dzetsaka, poderosa ferramenta de Classificação 

Supervisionada para o software QGIS 3.14. Esse 

plugin é baseado no classificador de Modelo de 

Mistura Gaussiano desenvolvido por Mathieu Fauvel 

(Tang et al., 2020). Por apresentar excelente adequação 

a diferentes refletâncias dos materiais de superfície 

possui aplicabilidade para modelos de classificação 

mais generalista para uso do solo mais heterogêneos 

(Leite, 2019). Logo, através das refletâncias de 

superfície processadas, foi possível determinar 

intervalo de condição para cada classe, em que cada 

condição foi inferida e processadas para geração de 

imagens de classificação. 
O modelo de classificação da condição foi 

realizado através de amostragens de áreas que 

http://queimadas.dgi.inpe.br/
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possuíam características que lhe enquadravam nas 

regras referentes à cobertura de solo especificada. A 

classe AEP representou toda a porção de áreas que para 

o período considerado apresentou condição de solo 

exposto, oriundo da agricultura com a inclusão das 

áreas edificadas (apresentam refletância de superfície 

com intervalo de variação semelhante).  A classe AVE 

representou as áreas com vegetação arbórea em fase 

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

constituídas por áreas de agricultura de porte baixo e 

médio e APA, representou áreas próximas de corpos 

d’água. 

Posteriormente, a partir de uma avaliação 

visual através do Basemap do Qgis versão 3.16 e 

validação de imagens Google Earth foram 

identificadas as áreas de controle que atendiam as 

classes descritas. Em seguida, foi realizado a 

delimitação das áreas especificadas os valores 

referentes a refletância de superfície extraídos. A partir 

desses dados foi possível estabelecer intervalos de 

valores de refletância característicos para cada uma das 

classes especificadas. 

Sua construção foi realizada analisando os 

valores máximos e mínimos dos parâmetros espectrais 

para diferentes usos do solo. Posteriormente, foram 

extraídos valores de referências para usos do solo de 

controle dentro do Município de Rio Verde. Esses 

valores serviram como base para construção do 

algoritmo de árvore de decisão.  
A escolha das áreas de referências foi 

realizada a partir da interpretação visual de áreas 

conhecidas utilizando a ferramenta Google Earth. 

Dessa maneira, foi construído a condição que 

classificou os diferentes usos do solo com base nos 

limites (máximo e mínimo) dos parâmetros 

supracitados. As classificações de uso do solo foram 

validadas a partir de uma matriz de confusão, que 

permite avaliar a qualidade obtida de uma 

classificação a partir da comparação com dados de 

referências (Fielding e Bell, 1997; Tremea et al., 

2020). 

Avaliação da confiabilidade da classificação 

Para avaliar a acurácia de modelo de 

classificação foi realizado a montagem de uma matriz 

quadrada, também conhecida como matriz de 

confusão com números tabulados em linhas e 

colunas. Esta matriz possui a capacidade de avaliar a 

qualidade de classificação com análise comparativa 

com dados de referências (Fielding e Bell, 1997; 

Talhada et al., 2020). A matriz foi montada com a 

distribuição cruzada simples, em que as colunas 

representaram os valores de referência (valores reais), 

enquanto as linhas representaram os dados gerados 

através de técnicas de sensoriamento remoto 

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

A forma no qual a matriz de confusão foi 

preenchida segue basicamente três estágios: i) 

Primeiramente, separando as classes identificadas 

(clip) e convertendo os valores dos pixels para 

codificação binária (0 e 1), em que o valor 1 representa 

verdadeiro, para determinada classe e 0 representa que 

o pixel em questão está fora da classe em análise; ii) 

Em segunda etapa, foram gerados 50 pontos aleatórios 

em cada classe, distribuídos para toda área de estudo. 

Devido a extensão da área não foi necessário arbitrar 

distância mínima entre os pontos; iii) A terceira etapa, 

compreendeu a fase de verificação da precisão de cada 

um dos pontos aleatórios gerados para cada classe com 

o Basemap do QGIS e o Google Earth com o objetivo 

de verificar quantos acertos e quantos erros foram 

obtidos para cada classe. 

Dessa forma, os valores determinados como 

“a” foram tidos como os verdadeiros positivos, ou 

seja, pixels que receberam a codificação 1, e em 

relação ao real são verdadeiramente aquilo que são 

determinados. Em relação a “b”, esses foram 

definidos como os falsos positivos e os pixels 

receberam a codificação 1, e quando foram 

comparados ao real não são verdadeiramente o que 

havia sido determinados. Os valores de “c” foram 

classificados como os falsos negativos que são 

aqueles que receberam a codificação 0, e que ao ser 

comparado ao real verificou-se que o valor 

equivalente seria o 1. E, por último, os valores de “d” 

que foram definidos como os verdadeiros negativos, 

ou seja, receberam a codificação 0 e que ao ser 

comparados ao real são verdadeiramente 0, (Tabela 

2). 

Tabela 2 – Esquema geral da matriz de confusão. 
 

Estimativa 

Valores Reais 

1 0 

1 a b 

0 c d 

Fonte: Adaptado de Foody (2002). 

 

Posteriormente, após o preenchimento da 

matriz de confusão foi efetuado o cálculo de uma 

gama de medidas de erro na precisão com o objetivo 

de avaliar a confiabilidade da classificação 

estabelecida (Tabela 3). Os valores dos índices 

determinados podem variar de 0 a 1 e quanto mais 

próximo de 1 maior será a acurácia da classificação. 

Para os cálculos das estimativas a são os verdadeiros 

positivos, b os falsos positivos, c os falsos negativos, 

d os verdadeiros negativos, n são os pontos aleatórios 

(randômicos) de uma determinada classe e N é 

equivalente ao número total de pontos randômicos da 

análise. 
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Tabela 3 – Os valores de precisão na classificação de cobertura e uso do solo com origem na matriz de confusão 

para o município de Rio Verde – GO. 

Estimativas Cálculo 

Classificação Correta (𝑎+𝑑) / 𝑁 

Classificação incorreta (𝑏+𝑐) / 𝑁 

Erro de omissão 𝑐 / (𝑎+𝑏) 

Erro de comissão 𝑏 / 𝑛 

Acurácia do produtor 1−𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑚𝑖𝑠𝑠ã𝑜 

Acurácia do usuário 1−𝑒𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑖𝑠𝑠ã𝑜 

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

[𝑁−(((𝑎+𝑐) (𝑎+𝑏) + (𝑏+𝑑) (𝑐+𝑑)) / 𝑁)] 
Fonte: Adaptado de Congalton e Green (1999). 

Entre as estimativas acima, classificação 

correta procura fornecer informações da proporção 

dos verdadeiros positivos e negativos (diagonal 

principal) em relação ao número total de pontos 

analisados. Por outro lado, a classificação incorreta 

objetiva avaliar a proporção de erros frente ao número 

total de pontos avaliados (Congalton e Green, 1999; 

Li et al., 2019). 

O erro de omissão se refere a porcentagem de 

pontos que pertencia a uma classe x e que em relação 

aos dados de referência, não foi classificado como tal 

(omitidos) (Rwanga et al., 2017). Por outro lado, o 

erro de comissão representa a porcentagem de pixels 

que foram enquadrados em determinado uso e 

ocupação do solo e quando comparados aos dados de 

referência não pertencem a esta determinada classe 

(Boening et al., 2004). 

Em relação a variável acurácia do produtor o 

objetivo é avaliar a qualidade da classificação 

realizada, e para tal, utiliza-se do erro de omissão, ou 

seja, o que foi observado na região estudada, mas que, 

entretanto, não foi classificado no mapa (Rwanga et 

al., 2017). A acurácia para o usuário é a representação 

da qualidade da classificação realizada em relação a 

sua similaridade com o real a partir do erro de 

comissão (Banko, 1998; Fisher et al., 2018). 

Para realizar a avaliação de confiabilidade foi 

utilizado o coeficiente Kappa visto ser a mais 

utilizado em análises de confiabilidade de 

classificações (Bouaziz et al., 2017). Sua metodologia 

abrange não somente as informações bem 

classificadas, como também se estende ao mal 

classificado em sua taxa de classificação correta 

(Congalton e Green, 1999). Os resultados podem 

variar entre 0 e 1 e quanto maior valor melhor é a 

acurácia da classificação (Tabela 4). 

 

Tabela 4 – Padrão de precisão e acurácia da classificação a partir da estimativa Kappa. 

 

Estimativa Kappa Desempenho 

< 0 Péssimo 

0,0 < Kappa ≤ 0,2 Ruim 

0,2 < Kappa ≤ 0,4 Razoável 

0,4 < Kappa ≤ 0,6 Bom 

0,6 < Kappa ≤ 0,8 Muito Bom 

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

Avaliação dos focos de incêndio 

A distribuição espacial dos incêndios foi 

determinada a partir da ocorrência de incêndios em 

relação a cada uso do solo dentro do município (Silva 

et al., 2020). Foi quantificado o número de focos de 

calor anualmente para todo o território de Rio Verde 

– GO, no período de 2005 a 2020. A frequência de 

ocorrência de incêndios foi obtida pela soma do 

número de focos detectados em cada uso do solo para 

os anos de 2005, 2010, 2015 e 2020. 

A sazonalidade da ocorrência de incêndios 

foi quantificado em cada escala de tempo para o 

município de Rio Verde - GO. O clima da região é 

divido em duas estações bem definidas sendo um 

período de estiagem e outro de cheia (Sobrinho et al., 

2020). Logo, o estudo em questão trabalhou com dois 

períodos. O período chuvoso (PC) tem o seu início em 

outubro e se estende até março, com duração de 6 

meses e o período seco (PS) com início em abril e fim 

em setembro, com período de duração de seis meses 
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(Nimer, 1989; Nascimento et al., 2020). 

Através da avaliação espacial dos focos de 

incêndio foi possível realizar a comparação com 

focos de calor detectados dentro do município para o 

período de 16 anos (2005 – 2020). Tendo em vista a 

grande quantidade de focos detectados para o 

período, foi necessário realizar a análise através de 

estatísticas de estimação de curvas de densidade 

(Monjarás-vega et al., 2020). Este método consiste 

em cálculo da distância geodésica em relação ao seu 

valor central, conforme a equação 13 (Oliveira et al., 

2017; Menezes et al., 2019). Através disso, foi 

possível determinar o comportamento padrão de um 

evento por período. 

                   Λτ (S) = ∑
1

𝜏²
𝑘 [

(𝑆−𝑆𝑖)

𝜏
]                   Eq. (1) 

Avaliação da relação existente com a localização 

das estradas e residências 
A relação existente entre a localização dos 

focos de calor dentro do município e a localização das 

estradas e residências foi realizado pela determinação 

das zonas de influência. Através técnicas de 

geoprocessamento foi determinado a posição das 

residências e estradas dentro do município e, 

posteriormente aplicou-se superfície de distâncias para 

diferenciação de risco para cada zona. Quando em 

virtude da proximidade entre as residências tenha 

ocorrido sobreposição de zonas de risco prevaleceu a 

zona de maior risco. A classes foram criadas com base 

na distância euclidiana e rotulado em 4 categorias: < 

500m, 500 – 1000m, 1000 – 1500m e > 1500m. 

Nas estradas, a classificação utilizou-se da 

escala de 500 a 1500 metros. As rodovias e estradas 

principais, que possuem maior movimentação de 

pessoas, foram empregados superfície de distâncias de 

1500 e 1000 metros, respectivamente. Por outro lado, 

as estradas secundárias e as estradas de acesso as vias 

internas foi utilizado a superfície de distâncias de 750 

e 500 metros, respectivamente. Aplicou-se o cálculo 

pela distância euclidiana da polilinha de feição da 

estrada delimitada por Teorema de Pitágoras, Hab (Xa, 

Ya) e (Xb, Yb), para toda a sua extensão (Cavalcante 

et al., 2019). 

 

Resultados e discussão 

 

Classificação do uso e ocupação do solo 

Os valores obtidos para a classificação 

referente ao uso do solo foram diferentes para os anos 

analisados. Através das estimativas foram 

determinados valores de confiabilidade acima de 

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

demonstrando excelente aproximação em relação ao 

desempenho da classificação sugerida para o 

trabalho. Em relação a classificação incorreta, o uso e 

ocupação do solo APA possuem os maiores valores 

atingindo 0,08 (para dois dos anos classificados) em 

comparativo com as demais classes (Tabela 5). 

 As estimativas de erro de omissão 

apresentaram valores maiores para as classes AVE e 

AAG, ambas com 4% para os anos de 2010 e 2020, 

respectivamente. Os erros de comissão foram maiores 

para a classe APA com valores que variaram entre 

14% e 16% para os anos de 2010, 2015 e 2020. No 

que diz respeito a acurácia do produtor os resultados 

obtidos foram satisfatórios estando acima dos 0,96, 

para todas as classes definidas. 

A acurácia do usuário apresentou valores 

acima de 90% para as classes AAG, AEP e AVE de 

usos e ocupações do solo determinados, e implica em 

boa confiabilidade da classificação. Os valores mais 

baixos para esta variável foram observados em APA 

com percentual de 84% e 86% para os anos de 2015 

e 2020, respectivamente. Por fim, o coeficiente 

Kappa apresentou valores acima de 0,84 para todos 

os tipos de usos e ocupações do solo determinados no 

estudo com o menor valor observado para a classe 

APA nos anos de 2010 e 2015. 
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Tabela 5 – Estimativas de precisão da classificação da cobertura do solo para Rio Verde – GO em 2005, 2010, 

2015 e 2020.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

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

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

(soma do número de focos de incêndio). 

Fonte: Elaboração do autor (2022). 

Conversão do uso e ocupação do solo 

Durante todos os anos de análise a área de 

AEP apresentou as maiores áreas dentro do 

município precedidas por AAG, AVE e APA, 

respectivamente (Tabela 6). A classe AVE sofreu 

redução de área de aproximadamente 62% do seu 

total entre 2005 e 2020. As áreas de AAG 

apresentaram aumento de aproximadamente 19% 

para o mesmo período. Os usos do solo voltados ao 

AAG e AEP (voltadas a agropecuária, exceto áreas 

de floresta plantadas) sofreram aumento de 

aproximadamente 8% entre 2005 e 2020. A 

dinâmica das classes de usos e ocupações do solo 

para os anos estudados pode ser observada na 

Figura 2. 

 
 

 

 

Estimativas 

Classificação 2005  

Estimativas 

Classificação 2010 

APA AAG AEP AVE APA AAG AEP AVE 

Classificação 

correta 

0,99 0,96 0,97 0,96 Classificação 

correta 

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

Classificação 

incorreta 

0,01 0,04 0,03 0,04 Classificação 

incorreta 

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

Erro de 

omissão 

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

omissão 

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

Erro de 

comissão 

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

comissão 

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

Acurácia do 

produtor 

1,00 0,98 0,98 1,00 Acurácia do 

produtor 

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

Acurácia do 

usuário 

0,98 0,94 0,96 0,92 Acurácia do 

usuário 

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

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

 

Estimativas 

Classificação 2015  

Estimativas 

Classificação 2020 

APA AAG AEP AVE APA AAG AEP AVE 

Classificação 

correta 

0,92 0,95 0,98 0,98 Classificação 

correta 

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

Classificação 

incorreta 

0,08 0,05 0,02 0,02 Classificação 

incorreta 

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

Erro de 

omissão 

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

omissão 

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

Erro de 

comissão 

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

comissão 

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

Acurácia do 

produtor 

1,00 0,98 0,98 1,00 Acurácia do 

produtor 

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

Acurácia do 

usuário 

0,84 0,92 0,98 0,96 Acurácia do 

usuário 

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

Kappa 0,84 0,90 0,96 0,96 Kappa 0,86 0,94 0,98 0,92 
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Figura 2 – Mapeamento para o uso e ocupação do solo para o município de Rio Verde de 2005 a 2020 com 

intervalo de 5 anos para o período. 
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Tabela 6 – Área ocupada em hectares para cada classificação da cobertura do uso e ocupação do solo para Rio 

Verde – GO em 2005, 2010, 2015 e 2020.  

 

Área (ha) 

Uso do solo 2005 2010 2015 2020 

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

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

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

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

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

 

Mapeamento de densidade de focos de incêndios 

na área de estudo 

 

 

Através de técnicas de geoprocessamento 

foi possível realizar o mapeamento da densidade 

dos focos de calor dentro do município de Rio 

Verde – GO do ano de 2005 até o ano de 2020 

(Figura 3). Após análise pelo algoritmo de análise 

estatística de pontos através do seu raio em 

ambiente de SIG foi gerado o mapa de densidade 

de focos de calor e classificado em cinco zonas, 

foram elas: muito baixa, baixa, média, alta e muito 

alta.  
 

 
 

Figura 3 – Mapa de densidade de focos de calor em Rio Verde – GO. 

 

Através da análise do mapa de densidade de 

Kernel verificou-se concentração de focos de calor na 

região centro-oeste, centro-sul, sudeste e extremo 

nordeste do município. Todas estas regiões possuem 

suas áreas quase que na totalidade cobertas por 

atividades voltadas ao agronegócio, com biomassa 

adequada para a manutenção de incêndios ou 

queimadas (Scholtz et al., 2020; Seydi et al., 2021). 

A concentração dos focos na região centro-

oeste está diretamente ligada a densidade populacional 

dessa região que é maior que o restante do município, 

muito em decorrência de perímetro urbano estar 



Revista Brasileira de Geografia Física v.15, n.06 (2022) 3136-3155. 

 

 

3146 
Aires, L. S. S., Angelini, L. P.  

localizado nessa área. Além disso, a BR-060 rodovia 

de grande tráfego de veículos é responsável pelo 

escoamento de grãos oriundos do sudeste goiano que 

atravessa a região (Dantas et al., 2021). 

Consequentemente, o tráfego de veículos, assim como 

a disposição de estradas e residências favorecem a 

ocorrência de incêndios ou queimadas. (Ghorbanzadeh 

et al., 2019; Pourghasemi et al., 2020). 

A região centro-sul do município, por sua vez, 

sofre grande influência da GO – 174 e a GO – 422, 

ambas regiões com muita movimentação humana por 

causa das granjas existentes na localidade. Outro fator 

relevante para a região centro-sul é a topografia, a 

região possui orientação do relevo e declividade com 

características que lhe torna mais propícia a 

propagação de incêndios ou queimadas dentro do 

município (Kocher et al., 2017; Vallejo-villalta et al., 

2019). 

 

Relação entre focos de calor e as zonas de influência 

de estradas e residências 

A ação dos fatores de ignição como 

localização de residências pode ser observados através 

da determinação de zonas de influência para extração 

de dados (Figura 4). Através do levantamento dos 

valores perante as classes de distância para residências 

verificou-se que 3.326 dos 4.181 focos de calor se 

encontram à distância de no mínimo 1.500 metros de 

residências, equivalente a 79,550% (Tabela 7). Quando 

a distância é reduzida para 1.000 metros 2.474 focos de 

calor se apresentam para essa área, equivalente a 

59,172%. Por fim, verificou-se que apenas 20,449% 

dos focos de calor se encontram sobre a distância 

superior a 1.500 metros de residências, total de 855 

focos de calor detectados para os últimos de 16 anos 

(2005 – 2020). 

 

 

 
 

Figura 4 – Mapa de distribuição de focos de calor em relação as zonas de influência de residências no município 
de Rio Verde – GO. 

 

 

Tabela 7 – Relação entre classes de distâncias de 

residências e número de focos de incêndio para o 

município de Rio Verde – GO. 

 

Classe Número de 

focos 

Número de 

focos (%) 

< 500m 1.137 27,1945 

500 – 1000m 1.337 31,9780 

1000 – 1500m 852 20,3779 

> 1500m 855 20,4497 

Total 4.181 100 

 

O mesmo procedimento foi realizado para 

determinação das zonas de influência das estradas no 

município (Figura 5). Em relação a proximidade de 

estradas verificou-se após extração dos valores perante 

as classes de distância que 2.423 dos 4.181 focos de 

calor se encontram dentro das zonas de influência para 

cada tipologia de estrada, equivalente a 57,953% 

(Tabela 8). As rodovias do município apresentaram os 

maiores números com o total de 1.080 focos de calor, 

equivalente a 25,831%. As estradas secundárias foram 

as que apresentaram menores números de focos de 

calor com o total de 282, equivalente a 6,745%. 
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Essa distribuição dos focos de calor pelo 

município demonstra a forte influência da localização 

das estradas e residências. As regiões circunvizinhas, 

pela influência das zonas de deslocamento de pessoas, 

sofrem contato antrópico constante, que gera o 

aumento na probabilidade ignição para início de 

incêndio (Kanga et al., 2017; Ghorbanzadeh et al., 

2019).

 

Tabela 8 – Relação entre classes de distâncias de estradas e número de focos de incêndio para o município       

de Rio Verde – GO. 

 

Classe Superfície de distâncias (m) Número de focos Número de focos (%) 

Rodovias 1.500 1.080 25,831 

Estradas principais 1.000 479 11,457 

Estradas secundárias 750 282 6,745 

Estradas de acesso 500 582 13,920 

Nulo --- 1.758 42,047 

Total --- 4.181 100,000 

 
 

 
Figura 5 – Mapa de distribuição de focos de calor em relação as zonas de influência de estradas no município de 

Rio Verde – GO. 

 

 

Distribuição espaço-temporal dos focos de calor entre 

os anos de 2005 e 2020 no município de Rio Verde – 

GO 

A contabilização dos focos de calor para o 

município de Rio Verde – GO foi subdivido em 

períodos de estiagem (outubro a março) e chuvoso 

(abril a setembro). Foi possível observar crescimento, 

para os primeiros anos no número de foco de calor com 

queda em sequência entre os anos de 2012 e 2016 e 

novo crescimento no número destes eventos. Nos anos 

de 2019 e 2020, por exemplo, foram verificados 

números superiores a aproximadamente 88% dos anos 

estudados, conforme Figura 6.
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Figura 6 – Número de focos de calor para o município de Rio Verde – GO, para os períodos seco e chuvoso a 

partir do sensor MODIS abordo dos satélites AQUA e TERRA.

A partir da avaliação temporal dos focos de 

calor e posterior verificação de suas ocorrências entre 

as estações típicas da região (duas estações bem 

definidas), a próxima observação do estudo foi o seu 

comportamento espacial. Consequentemente com a 

identificação dos usos e ocupações do solo para a 

região foi possível relacionar estas variáveis com o 

objetivo de descrição completa do comportamento 

destes eventos no município (Tabela 9). 

 
Tabela 9 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da cobertura do solo, com 

margem máxima de 3 anos entre as estações climáticas para o município de Rio Verde – GO. 
  

PC PS 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

2005 13 5 13 1 32 86 28 39 3 156 

2006 9 6 7 1 23 96 43 58 0 197 

2007 14 8 12 0 34 177 59 106 4 346 

2008 14 6 16 1 37 146 58 119 2 325 

2009 11 1 11 0 23 68 22 65 0 155 

2010 9 9 9 0 27 188 55 122 7 372 

2011 8 3 13 0 24 110 42 97 6 255 

2012 11 15 10 2 24 78 34 70 2 255 

2013 7 0 7 0 14 88 9 89 0 186 

2014 14 3 19 0 36 64 11 41 1 117 

2015 17 4 19 0 40 90 9 61 5 165 

2016 18 2 20 0 40 77 6 35 1 119 

2017 35 5 19 1 60 130 23 93 3 249 

2018 14 1 18 0 33 52 21 64 1 138 

2019 28 10 30 1 69 159 30 156 3 348 

2020 31 11 45 0 87 149 28 69 10 256 

Σ 253 89 268 7 603 1758 478 1284 48 3639 

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos d’água); AGA (áreas 

de agricultura); PC (número de focos de calor para o período chuvoso em relação a cada uso do solo); PS (número de focos de 

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

0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

N
ú
m

er
o

 d
e 

fo
co

s 
d

e 
in

cê
n
d

io

Anos

Período Seco Período Chuvoso



Revista Brasileira de Geografia Física v.15, n.06 (2022) 3136-3155. 

 

 

3149 
Pilatti, H. S. C., Alves, W. S., Pereira, M. A. B., Oliveira, L. D.  

 

Os anos de 2007, 2010 e 2019 foram os anos 

que apresentaram maiores números de focos de 

incêndio com o total de 380, 399, 417, 

respectivamente. Por outro lado, os anos de 2014, 

2016 e 2018 foram os anos que apresentaram menores 

números de focos de incêndio com o total de 153, 159, 

171, respectivamente. Em relação ao comportamento 

temporal o número de focos de incêndio é crescente 

nos primeiros anos (2005 – 2011), posteriormente 

ocorre diminuição (2012 – 2016) e com nova 

crescente nos últimos anos (2017 – 2020).  

Em análise temporal global notou-se 

crescimento do número de focos de calor para o 

município nos últimos 16 anos. Isso pode estar 

associado ao aumento da ação antrópica sobre a região 

que se intensificou nos últimos anos pelo 

crescimentos das atividades econômicas voltadas ao 

agronegócio (Buschinelli et al., 2020; Rodrigues et 

al., 2020).  

Em relação as estações do ano em todos os 

períodos secos compõem ao menos 74,6% (ano de 

2020) do total de casos de focos de calor para cada 

ano (Tabela 10). Observou-se nos anos de 2010 e 

2013, proporcionalmente as maiores contribuições no 

número de focos de calor para o período seco em 

relação chuvoso com 93,2% e 93% do total, 

respectivamente. Ambos os anos que apresentaram 

menor precipitação em relação à média histórica para 

a região de Rio Verde – GO (1.493 mm anuais) 

(Inmet, 2022). 

 

 
Tabela 10 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da cobertura do solo, com 

margem máxima de 3 anos entre as estações climáticas para o município de Rio Verde – GO. 
  

PTC (%) PTS (%) 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos d’água); AGA (áreas 

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

(porcentagem do número de focos de calor para o período seco em relação ao total); 𝑋̅ (média de dados) 

 

Isso acontece pela baixa umidade do ar que 

causa perda de conteúdo de água da vegetação para 

a manutenção de suas funções, e, 

consequentemente ocasiona aumento considerável 

no risco de ignição (Sannigrahi et al., 2020). Os 

usos dos solos como AEP, AVE e AAG possuem 

biomassa que em condição de baixa umidade são 

excelentes combustíveis (Fernandes et al., 2020; 

Scholtz et al., 2020; Seydi et al., 2021). 

Quanto as classes de uso e ocupação do 

solo as classes que apresentaram os maiores 

números de focos de calor foram a AES e AAG, 

respectivamente, com a primeira classe com 

número superior em 13 anos dos 16 anos estudados 
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(exceto 2013, 2014 e 2018), Tabela 11. As classes 

AEP e AAG para municípios como o de Rio Verde 

– GO apresentam dinâmica muito grande entre os 

períodos de estiagem e chuvosos. Isso é 

consequência de um município que possui como 

principais culturas a soja, milho e sorgo com área 

plantada de 390.000 ha, 323.000 ha e 45.000 ha, 

respectivamente, que são consideradas culturas de 

ciclo curto (Ibge, 2020).  

 
Tabela 11 – Números de focos de calor entre 2005 e 2020 relacionados a classificação da cobertura do solo, com 

margem máxima de 3 anos entre e as estações climáticas para o município de Rio Verde – GO. 
  

PCA (%) PSA (%) 

Ano AEP AVE AAG APA Total AEP AVE AAG APA Total 

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

AEP (áreas de agricultura em preparação); AVE (áreas de vegetação); APA (áreas próximas de corpos d’água); AGA (áreas 

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

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

 

Além da extensa área de cobertura dentro do 

município, regiões voltadas ao agronegócio possuem 

probabilidade maior de incêndios, principalmente 

quando outros fatores como proximidade de 

residências e estradas estão presentes (Alvarado et al., 

2017).  Outro fator envolvido, as culturas agrícolas 

presentes são temporárias em Rio Verde, com curto 

período entre plantio e colheita acarretando mudanças 

constantes de cobertura do solo ao longo do ano, 

justificando o alto número de focos de calor para o uso 

do solo AEP (Barreto, 2018; Souza et al., 2020).  

Nesses locais a biomassa é oriunda não 

somente das espécies vegetais presentes do ciclo de 

plantio atual. Mais de 90% dos agricultores da região 

utilizam de Sistemas de Plantio Direto (SPD), que ao 

manter a biomassa sem conteúdo de água da última 

colheita sobre o solo, fornece o material para ignição 

ou manutenção de incêndio (Martins et al., 2019). A 

classe AAG possui número menores de focos em 

relação a AEP, em virtude de enquadrar zonas com 

risco inferior de manutenção e ignição de incêndios 

como áreas irrigadas ou culturas com ciclo entre o 

plantio e colheita maior (nestes casos maior período do 

ano com elevado conteúdo de água na biomassa que 

diminui a inflamabilidade) (Ghorbanzadeh et al., 

2019).  

Para todos os anos estudados, as classes AVE 

e APA apresentaram os menores números de focos de 

calor, com a classe AVE com quantidade maior de 

focos para todo o período estudado. Tanto os usos e 

coberturas de solo enquadrados como AVE e APA 

foram os que apresentaram menor cobertura de área 

para todo o município.  Consequentemente o número 

de focos de incêndio para estas áreas é 

significativamente menor.  

Além disso, áreas de floresta nativa dentro do 

município de Rio Verde – GO são em sua maioria de 

fisionomia conhecida como cerradão. O cerradão ou a 
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savana florestada possuem características semelhantes 

a floresta, visto que apresentam formação de dossel e 

cobertura arbórea entre 50-90%, embora 

floristicamente tenham muitos representantes vegetais 

característicos do cerrado sentido restrito (Guilherme 

et al., 2020).   

A classe AVE apesar de possuir comunidade 

de flora com várias espécies do cerrado brasileiro é 

menos susceptível a incêndios, a maior parte de suas 

áreas é formada por florestas nativas e florestas 

plantadas (eucalipto), ambas com sua base foliar em 

altitude maior (Juvanhol et al., 2021). Além disso, em 

comparação com o cerrado strictu sensu, que possui 

vasta ocupação por espécies de gramíneas com alta 

inflamabilidade, o cerradão em decorrência do 

sombreamento e do baixo espaçamento entre espécies 

não apresenta a mesma capacidade de combustão 

(Catry et al., 2010; Araújo et al., 2017). 

Em apenas quatro dos anos do período 

estudado 2006, 2007, 2012 e 2017, a classe AEP 

possui número maior de focos de calor para o período 

chuvoso do que a classe AAG. Durante o período 

chuvoso as regiões classificadas como AEP não se 

encontram durante toda a estação com biomassa 

disponível, tendo em vista o tempo de condição de 

solo exposto durante a preparação e primeiras fases 

do ciclo das culturas temporárias (Giongo et al., 

2019). Em contrapartida, na superfície do solo para as 

áreas de classe AAG encontram por quase todo o 

período com biomassa disponível para ignição apesar 

de se apresentar com alta umidade por causa da 

estação (White et al., 2017; Barreto, 2018). 
Com exceção do ano de 2012 (7% do AVE 

contra 5% do AAG para o período chuvoso) todos os 
demais anos a classe AAG apresentou número de focos 
de calor superior ao da classe AVE. Em todos os anos 
a classe APA apresentou o menor número de focos de 
calor para o município (contribuição sempre inferior a 
3% independente do ano). 

 

Conclusão 
 
Verificou-se que o município de Rio Verde – 

GO apresentou aumento no número de focos de calor 
entre 2005 e 2020 (16 anos). Os usos do solo que 
apresentaram maior incidência de incêndios foram os 
ocupados pelo agronegócio muito em virtude de 
preencherem as regiões circunvizinhas as estradas e de 
sua vasta área de ocupação no município. Dentro das 
análises referentes ao uso e ocupação do solo, 
verificou-se ainda que as áreas classificadas como 
AAG apresentaram maior número de focos de calor 
para o período chuvoso. Verificou-se também número 
muito maior de focos de calor no período seco em 
relação ao período chuvoso. E, por fim, região centro-
sul, centro-oeste, extremo nordeste e extremo sudeste 
são os locais que apresentaram maior número de 
ocorrência desses eventos no município.
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