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Resumo

O mapeamento de areas queimadas através de imagens de sensoriamento remoto apresenta uma série de questdes importantes no
gerenciamento espacial de estudos de deteccdo de focos de calor, andlise de risco de incéndio, avaliagdo de danos e gerenciamento
de processos de regeneracdo florestal. Neste estudo foi apresentada uma abordagem metodologica para mapeamento de areas de
queimadas no estado do Maranhao de 2001 a 2019 a partir de dados do satélite Terra/MODIS e do Algoritmo de Classificacdo Binaria
Random Forest. A avaliagdo da qualidade dos mapas gerados foi realizada a partir do produto padrao NASA MCD64A1 de areas
queimadas do sensor MODIS, que resultou num Coeficiente de Determinagdo geral (R?) de 0,55 e Correlagdo de Spearman de 0,78. O
modelo Random Forest com 400 arvores permitiu avaliar a banda espectral de maior contribuigdo na classificagdo, bem como os erros
relacionados ao numero de arvores empregado. Algumas feicdes de areas queimadas foram superestimadas, apresentando elevados
erros de comissdo. Os resultados mostraram que esta abordagem ¢ util para determinar areas queimadas derivadas de dados de satélite
de orbita polar. O modelo Random Forest mostrou-se aplicavel em areas de transicdo entre biomas. Constatou-se uma relagdo ndo linear
entre a variabilidade espaco-temporal de incéndio e o clima em ecossistemas temperados. A Metodologia estabelecida e validada neste
estudo podera ser aplicada em outras regides de clima temperado.

Palavras-chave: Vegetagdo; Sensoriamento Remoto; Incéndios; Mapeamentos

Abstract

The mapping of burnt areas through remote sensing images presents a series of important issues in the spatial management of studies
for the detection of hot spots, fire risk analysis, damage assessment and management of forest regeneration processes. In this study, a
methodological approach was presented for mapping the burning areas in the state of Maranhéo from 2001 to 2019 using data from the
Terra / MODIS satellite and the Random Forest Binary Classification Algorithm. The quality assessment of the generated maps was
carried out using the standard product NASA MCD64A1 of burned areas of the MODIS sensor, which resulted in a general Coefficient
of Determination (R?) of 0.55 and Spearman Correlation of 0.78. The Random Forest model with 400 trees allowed to evaluate the
spectral band with the greatest contribution in the classification, as well as the errors related to the number of trees used. Some features
of burnt areas were over estimated, showing high commission errors. The results showed that this approach is useful to determine
burnt areas derived from polar orbit satellite data. The Random Forest model proved to be applicable in areas of transition between
biomes. There was a non-linear relationship between the space-time variability of fire and the climate in temperate ecosystems. The
methodology established and validated in this study can be applied in other regions of temperate climate.
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1 Introdugao

O incéndio florestal é um fendmeno natural que
afeta muitos ecossistemas em todo o mundo, envolvendo
diversas consequéncias ambientais tais como emissdo de
gases do efeito estufa, degradacdo do solo e destruicao
de espécies, biomassa ¢ biodiversidade (Carmenta et. al.,
2011; Oertel et al., 2016). A frequéncia e severidade dos
incéndios, juntamente com as mudancgas de temperatura
e precipitagdo afetam severamente as caracteristicas dos
padrdes das florestas (Chu & Guo, 2014).

A detecgio de Area Queimada (AQ) e a previsdo das
condig¢des de perigo de incéndios sdo topicos de pesquisa
ativos, que sdo estudados em varios ecossistemas. A relagdo
do fogo com a vegetagdo ¢ contraditoria: como fator
ecoldgico; contribui para manter a dindmica do ecossistema,
a produtividade e a biodiversidade e, como ferramenta de
gerenciamento da terra; ¢ amplamente empregada em areas
de cultivo, pastagens e florestas em todo o mundo (Pereira
etal.,2017). As alteragdes nos regimes naturais de incéndio
podem ter impactos negativos sobre a biodiversidade, a
estrutura e a resiliéncia da floresta, principalmente, em
regides equatoriais onde florestas sempre verdes tornam-
se vulneraveis ao fogo (Chuvieco et. al., 2018; Chuvieco
etal.,2019).

O Cerrado brasileiro apresenta 2.000.000 km? de
area, ocupando quase um quarto do territorio do pais, e é
considerada a savana mais biodiversa do mundo (Melchiori
et al., 2014). O desmatamento ja reduziu esse bioma pelo
menos 50 %, e se for considerada a degradacdo, esse valor
aumenta significativamente (Klink & Machado, 2005).

No Maranhdo, o fogo atinge até mesmo as Unidades
de Conservagdo (UCs). Este fato ¢ critico, ja que estas areas
sdo legalmente utilizadas para a protegao e conservagao de
ecossistemas unicos. Entre 2008 e 2012 foram registrados
19.048 focos de calor nas (UCs), correspondendo a 19,5%
de todos os focos identificados no periodo para todo o
Maranhao (Bezerra et al., 2018).

Os meses de agosto e setembro sdo 0s mais criticos
em ocorréncias de queimadas, por serem 0s meses mais
secos do ano, e a vegetagdo esta mais suscetivel a ocorréncia
de queimada. Assim, nesse periodo, a probabilidade de
ocorréncia de queimada ¢ bem maior em comparagio aos
outros meses. As queimadas nessa regido do Maranhéo sdo
influenciadas diretamente pela quantidade de chuva mensal,
dias seguidos de chuva, umidade e temperatura do ar.

O sensoriamento remoto orbital devido suas
caracteristicas espaciais, espectral ¢ temporal, tem se
apresentado com uma tecnologia eficaz para prevenir e
monitorar incéndios florestais. Calle & Casanova (2015)
afirmam que ¢é possivel distinguir alguns topicos de
sensoriamento remoto aplicado diretamente ao tema dos
incéndios florestais: risco de propagagdo do incéndio,
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detecgdo de pontos quentes, estabelecimento de pardmetros
térmicos do fogo e cartografia das areas afetadas.

Nas ultimas décadas, o uso do sensoriamento
remoto permitiu avangos no mapeamento da dindmica do
fogo, especialmente para localizar a ocorréncia do fogo
no tempo e no espago e quantificar a extensao total da
area queimada Pereira e al., (2017). Varios estudos foram
realizados usando imagens de sensoriamento remoto para
mapeamento de areas queimadas em escala regional e
global (Chuvieco et al., 2008; Pereira et al., 2016; Lizundia-
Loiola et al., 2020). Imagens de média resolugdo geradas
pelo Espectrorradidmetro MODIS (Moderate-Resolution
Imaging Spectroradiometer) a bordo dos satélites de
Observagdo da Terra (EOS) “Terra” e “Aqua”, tem sido
muito utilizadas no monitoramento de incéndios florestais
em diversas partes do mundo.

Os dados do sensor MODIS fornece desde fevereiro
de 2000 o produto MODO09A (Surface Reflectance Daily
L2G Global 1 km and 500 m). Dentro desse conjunto esta
o produto padrido de areas queimadas MCD64A1, que
mapeia a extensdo espacial e a data aproximada da queima
de biomassa em todo o mundo, com uma resolugao espacial
de 500 m (Giglio et al., 2000).

Random Forest (RF) ¢ um algoritmo de aprendizagem
de maquina flexivel, que produz varias arvores de decisdo.
Random Forest permite integrar dados de diferentes escalas
e fontes, o que explica o seu amplo uso em muitas aplicagdes
de mapeamentos a partir de imagens de satélites (Ramo &
Chuvieco, 2017).

Viarios estudos tém mostrado o potencial do RF
aplicado em imagens de satélites para a deteccdo de
incéndios em florestas. Os trabalhos de Belgiu & Dragut
(2016), Collins et al., (2018), Yao et al., (2018) sado
referéncias recentes de aplicacdo do algoritmo RF em
estudos de incéndios florestais por sensoriamento remoto.

Neste contexto, este artigo tem como objetivo
apresentar uma abordagem metodologica para mapeamento
de areas de queimadas no estado do Maranhdo de 2001
a 2019, a partir de dados do Satélite Terra/MODIS e do
algoritmo de Classificagdo Binaria Random Forest.

2 Materiais e Métodos

2.1 Area de Estudo

O estado do Maranh@o (Figura 1) possui uma area
superficial de 331 984 km?, e esta localizado entre os
paralelos 1° 01’ e 10° 21’ sul e os meridianos 41° 48’ e
48° 50" oeste. Ao norte limita-se com o Oceano Atlantico
(639 km), ao sul e sudoeste com o Tocantins (1060 km), a
oeste com o Para (798 km), a leste e sudeste limita-se com
o Piaui (1365 km) (MARANHAO, 2011). O Maranhdo
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apresenta uma grande variedade de ecossistemas devido a
sua localizagdo entre o Nordeste ¢ o Norte, ou seja, entre
as condi¢des do semiarido brasileiro e os biomas Cerrado
e Amazonia. Destacando-se como um verdadeiro conjunto
de ambientes transacionais, onde predominam as seguintes
formagoes vegetais: Floresta Ombrofila Densa, Savana,
Savana Estépica, Floresta Estacional Decidua, Floresta
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Figura 1 Mapa de Localizag&o do Estado do Maranh&o.

2.2 Dados

Satélite TERRA — Sensor MODIS: Produto
MODO09A 1 (Surface Reflectance8-Day L3 Global 500m).

O MODO09AL1 fornece refletancia de superficie
através de 7 bandas espectrais, cobrindo as faixas do
visivel (VIS) até o infravermelho de ondas curtas (SWIR)
com resolugdo espacial de 500 metros cobrindo todo o
globo. No produto MOD09A 1 cada pixel contém a melhor
observagao possivel durante um periodo de 8 dias, conforme
selecionado com base em alta cobertura de observagao,
baixo angulo de visdo, auséncia de nuvens ou sombra das
nuvens e carga de aerossol (MODIS, 2015). As imagens
foram adquiridas para o més de setembro (periodo de
estiagem) de 2001 a 2019. Nesse periodo a probabilidade
de ocorréncia de focos de calor ¢ maior em comparagao
a0s outros meses.

Os dados hidrologicos foram adquiridos a partir
de 5 estacdes meteoroldgicas do Instituto Nacional de
Meteorologia — INMET, através da plataforma BDMEP
(Banco de Dados Meteorologicos para Ensino e Pesquisa),
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Estacional e formagdes com influéncia marinha (Bezerra
etal.,2018).

No geral, o Estado do Maranhéo ¢ submetido a um
clima tropical umido, com um verdo seco ¢ um inverno
seco, ¢ a precipitagdo média anual ¢ da ordem de 1500 mm.
Devido ao desmatamento na regido, o estado representa
cerca de 20% das areas antropizadas do Cerrado brasileiro
(MMA, 2018).
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distribuidas no Estado do Maranhao (INMET, 2020).
Seguem as estagdes segregadas quanto ao bioma: Alto
Parnaiba (82970), Sao Luis (82280), Barra da Corda
(82571), Imperatriz (82564) e Colinas (82676). Foram
utilizados registros mensais de precipitagdo mensal e anual
média, no periodo de 2001 a 2019. A partir do Banco de
Dados de Queimadas (BD Queimadas) do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais, foram obtidos os dados pontuais
de deteccdo de focos de calor compreendidos num raio de
até 6 km (INPE, 2020).

2.3 Validagdo do Produto de Areas Queimadas
MCD64A1

De acordo com MODIS (2015), o produto
MCD64A1 ¢é o mais recente do conjunto MODIS Area
Queimada (MODIS Burned Area). Este produto apresenta
resolugdo espacial de 500 metros e contém informagdes
de area queimada por pixel. O MCD64A1 ¢ baseado
em uma abordagem hibrida, que explora o potencial de
incéndios ativos MODIS de 1 km e dados de entrada de
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refletdncia de 500 m de superficie (MODIS, 2015). O
algoritmo usa o Indice de Vegetagdo Sensivel a2 Queima
(VI) permite criar limites dindmicos, que sdo aplicados
aos dados compostos. O VI é derivado das bandas 5 (NIR)
e 7 (SWIR) de refletancias superficiais atmosféricas
corrigidas por ondas curtas MODIS. Os mapas cumulativos
de fogo ativo sdo usados para gerar func¢des regionais de
densidade de probabilidade para a classificacdo de amostras
de treinamento de areas queimadas e ndo queimadas, que
guiardo a determinagdo final de pixels queimados e nao
queimados (MODIS, 2015).

2.4 Classificagao por Random Forest

A classificacdo por Random Forest (RF) é uma
classificaco de conjunto, que utiliza varios classificadores
(Tian et al., 2016). O método é baseado na combinagao de
preditores de arvores. Cada arvore depende dos valores de
um vetor aleatdrio amostrado independentemente e com
a mesma distribui¢do para todas as arvores da floresta
(Ramo & Chuvieco, 2017). O RF produz varias arvores de
decisdo usando um subconjunto selecionado aleatoriamente
de amostras e variaveis de treinamento. No algoritmo RF,
o numero de arvores de classificagdo precisa ser definido
suficientemente alto para permitir a convergéncia do modelo
(Guo et al., 2016). O erro de generalizacdo para florestas
converge a um limite 8 medida que o numero de arvores
na floresta se torna grande: o erro de generalizagao de uma
floresta de classificadores de arvores depende da forca das
arvores individuais na floresta e da correlacdo entre elas
(Melchiori et al., 2014).

O Random Forest gera a possibilidade de estimar
a probabilidade da classe atribuida ao pixel, ou seja, a
probabilidade de queimada minima associada a cada pixel
para classifica-lo como queimado (Ramo ef al., 2018).

Neste estudo, inicialmente, sdo pré-selecionados
pixels aleatoriamente para a combinag@o de parametros
contidos em cada n6 para formacdo de uma arvore. Cada
pixel ¢ classificado de acordo com a classe que tem maior
adesdo de todos os elementos preditores das arvores no
conjunto amostral. Para a classificagdo RF ¢ necessario
configurar os dados de entrada e assim fornecer o nimero de
arvores, que representa o nimero de variaveis testadas em
cada divisdo do no6. Segundo Millard & Richardson (2015)
o numero de arvores € necessario para manter a precisao da
classificagdo. A selegdo de dados de treinamento e variaveis
de entrada especificas (ou seja, canais de imagem) tém
um grande impacto na precisdo geral da classificagdo da
imagem.

Neste contexto, foi testado para cada ano uma
classificagdo considerando de 100 a 400 arvores. Um tergo
deste numero foi usado para testar o erro associado as
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previsdes, também chamado de Erro Out of Bag (OOB).
O parametro MTRY controla o nimero de variaveis
disponiveis para divisdo em cada né em uma arvore em
uma floresta aleatoria (Cutler et al., 2007). Para o pardmetro
MTRY foi utilizado o valor padrdo. Cutler et al. (2007)
relataram que diferentes valores de MTRY nao afetam as
taxas de classificagdo no modelo e que outras métricas
de desempenho se mantiveram estaveis sob diferentes
valores de MTRY.

2.5 Procedimento Metodoldgico

Asimagens MOD09A1 e MCD64A 1 correspondentes
ao més de setembro (periodo de estiagem) de 2001 4 2019
foram obtidas gratuitamente através do servidor de Internet
do Centro de Arquivo Ativo Distribuido por Processos
Terrestres (LP DAAC) do U.S. GEOLOGICAL SURVEY
(USGS, 2020). Todas as imagens foram reprojetadas e
processadas usando o software livre QGIS versao 2.14.
Posteriormente, foi realizado uma composigéo das 5 bandas
do produto MODO09A1 correspondente a faixa 0.45 —2.15
um para cada ano e a selegdo de pixels de treinamento de
AQ. Isto teve a finalidade de aplicar a classificagdo por
Randon Forest. A classificag@o consistiu na analise do Erro
OOB por numero de arvores, importancia de cada banda e
classificagdo seguindo o modelo binario de presenca e ndo
presenga de AQ. As bandas 1 e 2 foram descartadas devido
a sua diferenga de 250 m de resolugdo espacial.

2.6 Avaliagao da Classificagao

A qualidade de mapas originados por sensoriamento
remoto ¢ geralmente avaliada com base numa comparagio
sistematica com outros mapas também derivados por
sensoriamento remoto (Libonati ef al., 2015). A precisao dos
resultados ¢ geralmente caracterizada através da tabulago
cruzada em relag@o aos conjuntos de dados de referéncia,
contabilizando as coincidéncias e desacordos espago-
temporais: a abordagem ¢ amplamente usada em projetos
de mapeamento de area queimada (Tanase et al., 2020).

O Erro Total (ET) reflete o acordo entre o produto
da area queimada e o mapa de referéncia (ou seja, a
precisdo da classificacdo) e satisfaz o principio da
equivaléncia de eventos, uma vez que credita os pixels
queimados e ndo queimados igualmente (Wilks, 2011). Os
Erros de Omissdo (EO) e de Comissdo (EC), fornecem,
respectivamente, informagdes sobre a confiabilidade e o
poder de discriminagao do produto de Area Queimada (AQ).
Os erros EO e EC variam entre 0% a 100% e apresentam
uma escala reversa, de modo que os valores menores sdo
as melhores estimativas (Pereira et al., 2017).
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A precisdo dos mapas de areas queimadas obtidos
pela classificacdo supervisionada Random Forest foi
comparada com os perimetros de referéncia de incéndios
extraidos de cada cena do produto MCD64A1. A analise
dos mapas gerados foi baseada nas informagdes obtidas pela
Matriz de Confusdo, na qual foram calculadas diferentes
medidas de verificagdo: Erro Total (ET), Erro de Omissao
(EO), Erro de Comissdo (EC) e Coeficiente de Kappa (Kp).

3 Resultados e Discussao

O modelo de classificagao foi estabelecido usando
diferentes nimeros de arvores (100, 200, 300, 400) com o
objetivo de identificar o nimero mais adequado em relagdo
ao erro OOB como mostrado na Figura 2. Observa-se que
as variagoes de erro OOB foram razoavelmente pequenas
entre o nimero de arvores, porém as menores estimativas de
erro foram encontradas no modelo baseado em 400 arvores.
Dessa forma, optou-se em aplicar a classificacao de imagens
com 400 arvores como pardmetro de entrada. De acordo
com Belgiu & Dragun (2016), a classifica¢do por RF com
um numero de arvores acima de 100 apresentam geralmente
uma estabilidade, porém verificou-se em estudos anteriores
que o nimero de arvores varia bastante dependendo de
diversos fatores, como a quantidade de classes e tamanho
amostral. O efeito do niumero de arvores ¢ evidente na
Figura 2A onde o Erro OOB diminui a partir do nimero
padrao do parametro MTRY empregado.

A Figura 2B evidencia a importancia das bandas
do MODO09A1 no processo de classificacdo. A banda 5
do MODO09A1 mostrou ser a variavel mais importante
na previsdo de pixels na classificagdo de (AQ). A alta
importancia da faixa de infravermelho médio da banda
5 (1,23-1,25 pm) provavelmente estd associada as suas
propriedades de sensibilidade a auséncia de umidade da
vegetacdo pos fogo. A banda 7 foi a segunda banda de
maior importancia e as outras bandas tiveram valores
abaixo de 5%. Mellor ef al. (2013) mostraram que as
bandas do infravermelho do Landsat/TM apresentaram
maior importancia na classificagdo por RF para a separagao
espago-espectral de florestas densas e desmatadas no
sudoeste australiano. As bandas 5 e 7 coincidem com as
faixas espectrais utilizadas no IV utilizado no produto
MCD64A1 e com os principais indices de vegetacdo
utilizados o mapeamento de queimadas florestais, como
0 NBR — Normalized Burn Ratio, BAI— Burn Area Index ¢
NBRT-1 Normalized Burn Ratio Termal — 1. Os resultados
das classificacdes binarias descritos acima foram utilizados
como base para a geracdo dos mapas de areas queimadas no
estado do Maranhiao nos anos de 2001 a 2019 (Figura 3).
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Figura 2 A. Relag&o entre os nimeros de arvores com o Erro

OOB (%) B. Importancia de cada banda na classificagédo Randon
Forest.

Observa-se visualmente na Figura 3 que a regido do
Cerrado maranhense apresentou uma maior frequéncia de
poligonos de AQ, com destaque para os anos 2007, 2010,
2012 e para o periodo de 2013 a 2016. Estes resultados
corroboram com a dindmica de desmatamento no Cerrado,
que vem crescendo anualmente e grande parte deste
desmatamento esté relacionado com a atividade carvoeira
(INPE, 2020).

Fatores climaticos influenciam significativamente
os incéndios no Maranhdo, principalmente, no setor sul
do estado. Nesta regido o microclima apresenta-se com
baixos indices de precipitacdo e altas temperaturas do ar,
que incorporado a vegetacdo secundaria seca, propicia a
ocorréncia de queimadas naturais. Na parte da Amazonia
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Maranhense, os mapas mostraram em sua grande maioria,
baixa frequéncia de poligonos de AQ, embora os anos
de 2007, 2010, 2012 e 2015 apresentaram fei¢des de
significativas de AQ. Masullo (2018) concluiu que a gradual
conversdo do estrato arboreo (floresta) para arbustivo e
herbaceo (vegetagdo aberta), deflagrada na tltima década,
¢ o principal fator que ampliou a abrangéncia de areas com
maior risco de incéndios no Maranhdo Amazonico. Na parte
central do estado, correspondente aos municipios de Grajau,
Barra da Corda, Mirador, Porto Franco e Itaipava do Grajau,
apresentaram alta frequéncia de areas queimadas em todos
os anos. Os referidos municipios lideram anualmente o
ranking das cidades com maior nimero de focos de calor
no més de setembro (Sales ef al., 2019).

Pacheco e Silva-Jr.

A Figura 4 apresenta a avaliagdo quantitativa dos
resultados de AQ mapeado pelo RF e o Coeficiente de
Determinagdo Linear (R?): produto MCD64A1 nos anos
de 2001 a 2019.

O grafico da Figura 4 apresenta uma pequena
variacdo de AQ nos anos de 2002 a 2006 correspondentes
a valores estaveis, porém baixos de R%. Em 2007 houve um
pico significativo de AQ e R? com valor de 22.541,60 km? e
0.35, respectivamente. Em 2008 e 2009 houve um declinio
nos valores de areas correspondentes a diminuigao dos
valores de R2. O ano de 2009 apresentou a menor variagdo
de AQ e menor R? registrado da série. Em 2010 houve
um aumento significativo de AQ em relagdo ao periodo
homologo, passando de 8.332,77 km? para 21.313,30 km?.
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Figura 3 Mapas binarios de areas queimadas e ndo queimadas no estado do estado do Maranh&o nos meses de setembro de 2001

a2019.
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Figura 4 Gréaficos de linhas sobre as Areas Queimadas (AQ) Mapeadas pelo (RF) e o Coeficiente de Determinagéo (R?) para 0s anos

de 2001 a 2019.

O mesmo comportamento também foi visto para o R?,
sendo este o segundo maior da série com o valor de 0.41.

De 2006 4 2013 houve variagdes importantes de AQ
com tendéncia triangular e areas variando entre 10.000 km?
a 50.000 km?. Em contrapartida, o R? apresentou valores
estaveis com variacdes entorno de 0.4. De 2014 a 2016 nao
houve picos em AQ, entretanto para o R* a partir de 2015
houve 5 pontos de inflex@o. Sendo em 2017 o maior valor
da série (0.42). Ainda neste periodo, houve diminuicdo
gradativa de AQ mapeadas pelo classificador. Chegando
em 2019 ao menor valor registrado da série; 5.145,73 km?.
A Figura 5 apresenta a distribuicdo espacial dos Erros de
Omissdo (EO) e Comissao (EC) para os anos de 2001 a
2019, resultante da comparagao entre a classificagdo RF
e o produto MCD64A1.

A Figura 5 apresenta duas medidas de verificacao
derivadas das matrizes de confusdo no periodo do estudo.
Observa-se que de 2001 a 2011 houve variacdes de 55
a 70% de EC, ou seja, alta presenga de pixels de falsos
positivos. O ano de 2009 apresentou o maior valor de EC
da série histdrica, onde 4064 pixels foram classificados de
forma equivocada. Estes pixels foram classificados como
AQ. Quando, na verdade, sdo pixels de ANQ. Isto acarretou
uma elevagao da taxa de alarmes falsos.

Observa-se na Figura 5 que de 2011 a 2013 houve
um declinio nos valores de EC. O ano de 2013 apresentou
o menor valor da série, de 41%. Os EO de 2001 a 2007
ndo apresentaram picos significativos, com valores
variando entre 25% a 40%. O periodo de 2008 a 2011
seguiu a tendéncia anterior e apresentou aumento gradativo.
Ressalta-se, entretanto, que no ano de 2011 houve o maior
EO da série (61.3%), correspondendo a um alto valor de EC.
Acrescenta-se que em 2011 obteve-se a classificagdo com o
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maior distanciamento do mapa de referéncia de toda a série
historica. Os anos de 2013 a 2019 apresentaram valores
estaveis e semelhantes de EC e EO, com leve declinio em
2018 € 2019 e variagdes entre 40 e 50%. Mostrando assim,
uma maior sobreposi¢cdo média entre os pixels classificados
como queimados pelo classificador e pelo MCD64A1.
Corroborando com o inicio de estabilizagdo e da redugdo
dos valores de AQ mapeados apresentados na Figura 4. Os
mapas classificados pelo algoritmo RF apresentaram no
geral, altos valores de EO e EC. Os valores de EC foram
sempre maiores que EO. Exceto no periodo de 2013 ¢ 2019,
quando os valores se aproximaram. Corroborando com as
observacgdes de Libonati ef al. (2015).

Conforme Pulvirenti et al. (2020), o EO ¢é causado,
principalmente, por um mascaramento impreciso de
nuvens, fumaga, sombras de nuvens e sombras de terreno
(Pulvirenti et al., 2020). Neste estudo, os erros também
estdo relacionados com a alta presenca de ruidos ao longo
de fei¢oes de areas degradadas do MODO09A 1. Apresentando
pixels com tons escurecidos, causando confusdes no
classificador e consequentemente alta frequéncia de pixels
de falsos alarmes. A Figura 6 apresenta o percentual do Erro
Total (ET) e Coeficiente Kappa para os anos de 2001 a2019.

Observa-se na Figura 6 baixos valores de ET,
principalmente, nos anos de 2001 a 2009. Esses valores
estdo associados a boa classificagdo de ANQ, que elevou a
frequéncia de pixels de verdadeiros negativos. Ocasionando
assim um aumento da acuracia global dos mapas para esta
classe. Ainda ¢é possivel observar bruscos picos nos anos
de 2010 a 2012, corroborando com o aumento de AQ.
Além dos altos valores de EC e OE, que caracterizam a
baixa confiabilidade dos resultados mapeados associados
a esses anos.
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Figura 6 A Coeficiente Kappa (Kp) B Erro total (ET%) para os anos de 2001 a 2019.

O indice Kappa apresentou baixos valores
concentrados abaixo de 0.6 em todos os anos. Os anos
de 2010 e 2011 ndo apresentaram boa qualidade na
classificagdo. Os anos de 2018 ¢ 2019 apresentaram os
maiores valores de indice Kappa, corroborando com a
diminui¢do de AQ mapeada. O indice Kappa apresentou
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valores estaveis entre 2001 a 2006 e de 2013 a 2017,
que estdo associadas a baixa variagdo de AQ mapeada
nestes anos. Estes resultados retornam a discussao sobre
a tendéncia de baixa sobreposi¢do de AQ gerada pela
classificag@o supervisionada e o produto MCD64A1.
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O MCD64A1 ¢ amplamente utilizado como produto
de validagdo em abordagens de mapeamento de areas
queimadas (Libonati et al., 2015; Chuvieco ef al., 2018;
Hawbaker et al., 2020). O algoritmo de geragdo do produto
MCD64A1, como mencionado anteriormente, utiliza o
indice de vegetagdo e pixels de fogo ativo gravado pelo
sensor num intervalo de 8 dias. A classificacdo RF mapeou
AQ de altas a baixas severidades, muitas vezes encontradas
em areas agricolas com tamanho < 100 ha. Dessa forma,
pixels de areas atingidas pelo fogo de baixa gravidade,
podem nao ter sido incluidos no algoritmo de geracdo do
MCDG64A1. Assim, seus efeitos ndo acionaram o limiar de
detecgdo, como discutido em (Ramo & Chuvieco, 2017).
Isto ocasiona um grande niimero de pixels falsos positivos
no resultado final do mapeamento. Justificando os altos
valores de EC encontrados na Figura 6, que influenciou
diretamente nos resultados de ET ¢ Kp. Em contrapartida,
o algoritmo pode até ter incluido pequenas areas queimadas
nos perimetros de referéncia, porém nao sdo detectaveis
numa precisao espacial de 500 m.

No geral, os erros encontrados também podem ser
atribuidos a distribui¢@o heterogénea de pequenos poligonos
de (AQ) presentes nas areas de estudo. Isto também
foi relatado por Bastarrika et al. (2011). Estes autores
mostraram, no algoritmo de classificagdo desenvolvido,
que a area queimada compacta apresentava um melhor
desempenho. Observaram também que a distribui¢do
desigual da AQ pode estar relacionada a diferengas no
tipo e arranjo territorial de uma éarea de transi¢do entre
biomas com varios tipos de cobertura do solo.
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O enfoque dindmico da relaco das areas queimadas
mapeadas por RF e os pardmetros climaticos de focos de
calor e precipitacdo sdo mostrados nas regressoes cubicas
da Figura 7.

Observa-se na Figura 7A que boa parte do conjunto
amostral estd proximo a curva de regressao, embora 0s anos
de 2007, 2010, 2012, 2014 e 2019 apresentaram grande
distanciamento e um valor geral de R? baixo. Resultado
semelhante foi publicado por Libonati ef al. (2015). Os
trés anos com maiores registros anuais de AQ (2007,
2010 e 2012) sdo aqueles com as menores ocorréncias de
precipitagdo anual no Cerrado. De acordo com a Figura 7B,
apenas os anos 2012 e 2016 apresentam maior dispersao
do conjunto amostral, com moderado valor de R2. De uma
maneira geral, as menores areas (< 20000 km?) estdo mais
correlacionadas com a frequéncia de precipitagdo e focos
de calor. Os resultados apresentaram-se coerentes com a
dindmica climatica no estado do Maranhao. E importante
comentar que apesar dos valores baixos de R? (< 0.5) e
algumas disparidades pontuais, tomando uma visdo macro,
destaca-se a caracteristica de proporcionalidade alta entre
as AQ e os parametros climaticos. Uma precipitacdo abaixo
de 50 mm e focos de calor acima de 1000 unidades sdo
fatores suficientes e bastante favoraveis a ocorréncia de
queimadas naturais.

Acrescenta-se que além da contribuicdo de fatores
climaticos na ocorréncia de incéndios florestais, a a¢do
antropica também interfere na dindmica do fogo nessa
regido e ndo pode ser desconsiderada.
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Figura 7 Regresséo Cubica entre as AQ mapeados pelo RF e A. Focos de calor e B. Precipitagdo Acumulada média para as 5 estacdes

meteoroldgicas.
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Observou neste estudo que séries temporais derivadas
de imagens orbitais sdo materiais cruciais para a analise de
terras, que sofrem perturbagdo na paisagem natural, sendo
possivel compreender anomalias ou tendéncias presentes na
dindmica espacial em escala regional e global. No entanto,
imagens multiespectrais geralmente contém pixels com
problemas de mistura espectral, ou afetados por nuvens e
as suas sombras, resultando em dados ruidosos, que muitas
vezes sdo inadequados para a analise de areas queimadas.

4 Conclusoes

Os produtos do Satélite Terra/MODIS MODO09A1 ¢
MCD64A1, integrados ao modelo de classificagdo Randon
Forest, permitiu a analise espago-temporal de areas de
queimadas e pos-incéndio no estado do Maranhdo.

O mosaico de imagens do produto MODO09A1
foi adequado para a identificagdo e classificagdo
supervisionada de Areas Queimadas, além da facilidade
de pré-processamento e menor custo computacional, mesmo
sendo aplicado numa regido grande area. A disponibilizagéo
de 7 canais de reflectdncia da superficie deste produto,
principalmente, na faixa espectral do infravermelho, foram
importantes para a melhor identificacdo dos alvos de areas
atingidas pelo fogo em regides de savana.

O uso do Modelo Random Forest para mapeamentos
de areas queimadas de baixa gravidade exerce boa
funcionalidade, principalmente, quando se quer mapear
areas em que o produto Modis MCD64A 1 ultrapassa a
precisdo espacial de 500 m. Localidades com classes de
ocupagdo do solo opticamente menos complexas podem
gerar resultados mais relevantes, pois aumentam a precisao
do classificador em prever pixels espacialmente de fei¢des
queimadas. Apesar disso, foi observado neste trabalho,
algumas limita¢des importantes ao usar o Randon Forest
por imagens de sensoriamento remoto. Na execucao do
Random Forest é extremamente importante que os dados
de treinamento incluam amostras que cubram o maximo
possivel de toda a gama de areas queimadas na area em
estudo, pois a resposta da classificagdo por este algoritmo
¢ a média de todas as arvores obtidas pelos dados de
treinamento. Por exemplo, se os dados de treinamento
para um modelo de classificagdo contiverem pixels com
valores abaixo da média de cada arvore, e nenhum valor
alto, ndo sera possivel classificar com precisdo pixels
de areas queimadas com valores das arvores acima da
média, quando o modelo for aplicado ao conjunto de dados
completo. O efeito de classificar incorretamente feigdes de
areas queimadas contribui para aumentar a variabilidade
intraclasse. Gerando assim uma diminui¢do da precisdo dos
mapas classificados a partir dessas informacdes.

Os resultados deste estudo mostraram que a
abordagem apresentada ¢ 1til para determinar areas
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queimadas oriundas de dados de satélite de orbita
heliocéntrica. Apresentando uma relagdo nao linear entre
a variabilidade espago-temporal de incéndio e o clima em
ecossistemas temperados.

A Metodologia estabelecida e validada neste
estudo podera ser estendida para outras regides de climas
semelhantes para deteccdo de outras paisagens queimadas,
mesmo quando s3o necessarias medigdes espacialmente
menos extensas.
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