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RESUMO 

 

O processo de mapeamento dos riscos de incêndios é um componente importante na 

elaboração do plano de proteção dos recursos naturais, visto que permite a representação 

gráfica da disposição geográfica dos riscos de incêndio. Neste sentido, a lógica fuzzy, lida 

com a incerteza e a imprecisão convertendo os valores qualitativos em numéricos dentro 

do intervalo de 0 a 1. Desse modo, objetivou- se determinar as áreas de riscos de incêndios 

florestais, por meio da lógica fuzzy, tendo como estudo a bacia hidrográfica do rio Munim, 

nos biomas Amazônico e Cerrado maranhense. A metodologia integra o uso das 

geotecnologias para modelar a interação das variáveis de vegetação, topografia, clima e 

atividades socioeconômicas, para mapear áreas susceptíveis a incêndios florestais em um 

ambiente SIG. Foram realizadas as etapas metodológicas: i) Aquisição, edição e 

rasterização do banco de dados; ii) aplicação de funções de pertinência nas variáveis; iii) 

sobreposição fuzzy e iv) reclassificação espacial do risco de incêndios florestais. Para a 

elaboração do modelo fuzzy, considerou-se quatro fatores como variáveis de entrada: 

fatores biológicos (uso e ocupação da terra), topográfico (declividade), socioeconômicos 

(proximidade de rodovias) e meteorológicos (precipitação, temperatura do ar e 

deficiência hídrica). A maior parte da área da bacia hidrográfica do rio Munim (15.918 

km2) foi classificada como muito baixo 70, 36% e baixo 25% para risco de incêndios 

florestais. O modelo proposto ajuda os órgãos responsáveis pelo combate a incêndios 

florestais a desenvolver planos de gestão para prevenir ou minimizar impactos, 

priorizando a proteção de seres vivos e do ecossistema. 

 

Palavras-chave: Geotecnologias, Modelagem Espacial, Fogo, Recursos Naturais. 
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ABSTRACT 

The process of mapping fire risks is an important component in the development of the 

natural resource’s protection plan, as it allows for the graphical representation of the 

geographic distribution of fire risks. In this sense, fuzzy logic deals with uncertainty and 

imprecision by converting qualitative values into numerical values within the range of 0 

to 1. Thus, the aim was to determine areas at risk of forest fires through fuzzy logic, 

focusing on the hydrographic basin of the Munim River in the Amazonian and Cerrado 

biomes of Maranhão. The methodology integrates the use of geotechnologies to model 

the interaction of vegetation, topography, climate, and socioeconomic activities to map 

areas susceptible to forest fires in a GIS environment. The methodological steps included: 

i) Acquisition, editing, and rasterization of the database; ii) application of membership 

functions to the variables; iii) fuzzy overlay, and iv) spatial reclassification of forest fire 

risk. For the development of the fuzzy model, four factors were considered as input 

variables: biological factors (land use and occupation), topographic (slope), 

socioeconomic (proximity to highways), and meteorological (precipitation, air 

temperature, and water deficiency). The majority of the Munim River hydrographic basin 

area (15,918 km2) was classified as very low risk 70.36% and low risk 25% for forest 

fires. The proposed model assists the organizations responsible for combating forest fires 

in developing management plans to prevent or minimize impacts, prioritizing the 

protection of living beings and the ecosystem. 

Keywords: Geotechnologies, Spatial Modeling, Fire, Natural Resources. 
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1. INTRODUÇÃO 

As florestas são um importante recurso natural com papel na manutenção do 

equilíbrio ambiental, dentre os benefícios se destacam a ciclagem de nutrientes, a 

preservação da diversidade biológica, o armazenamento e a captura de dióxido de 

carbono, bem como a conservação da água e do solo (Ferreira et al., 2015). Ao longo dos 

anos, os ecossistemas naturais passaram por diversas interações com a espécie humana, 

resultando em alterações significativas que moldaram a distribuição atual das formações 

vegetais (Torres et al., 2017; Guimarães et al., 2019). Os autores Ferreira et al. (2015) e 

Guimarães et al. (2019) afirmam que o crescimento da produção agropecuária, o êxodo 

rural e as áreas degradadas intensificam a uniformidade da paisagem. Isso, por sua vez, 

aumenta a susceptibilidade à ocorrência de incêndios florestais. 

Os incêndios florestais acarretam uma série de problemas em diferentes escalas. No 

âmbito local, resultam na degradação da vegetação, impactos sobre a biodiversidade e 

prejuízos financeiros. Em escala regional, a fumaça gerada pelos incêndios prejudica a 

saúde humana e afeta os meios de transporte, entre outros desafios. Já em nível global, 

esses incêndios contribuem para o aumento das emissões de gases de efeito estufa (GEE) 

na atmosfera, podendo acarretar consequências significativas no meio ambiente 

(Herawati e Santoso, 2011; Wu et al., 2014, Argañaraz et al., 2015; Wu et al., 2015). 

Os estudos que modelam o risco de incêndios florestais são fundamentais para o 

planejamento da proteção dos recursos naturais. Eles possibilitam identificar as áreas 

mais susceptíveis ao fogo, assegurando que recursos e equipamentos adequados estejam 

disponíveis para prevenir e controlar os incêndios, considerando as características de cada 

região. Assim, contribuem para preservar ecossistemas, biodiversidade, garantir a 

segurança das comunidades, além reduzir as emissões de GEE (Mota et al., 2019; 

Juvanhol et al., 2021). 

Neste sentido, o Sistema de Informações Geográficas (SIG) possibilita coletar, 

sobrepor, manipular e visualizar um extenso banco de dados, que podem ser obtidos a 

partir da análise da possibilidade de ocorrência de incêndios florestais, da avaliação de 

seu potencial de propagação e dos impactos associados (Torres et al., 2017). Essa 

ferramenta se revela fundamental para coordenar todas as partes envolvidas que precisam 

adotar medidas necessárias de prevenção e defesa contra os efeitos relacionados a 

incêndios (Juvanhol et al., 2021; Torres et al., 2016). 
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Contudo, em áreas desprovidas de registros de incêndios mantidos por órgãos de 

combate a incêndios, como por exemplo, Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos 

Recursos Naturais Renováveis (IBAMA) e Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais 

(INPE), a incorporação de fatores considerados influentes em incêndios florestais na 

modelagem e previsão de riscos é realizada por meio da aplicação de índices subjetivos. 

Tais métodos podem resultar em dados insuficientes e falta de padronização, 

apresentando dificuldades para estabelecer soluções eficazes (Eugenio et al., 2016; Torres 

et al., 2017). 

Existem dois modelos de incertezas amplamente utilizados: a teoria da 

probabilidade e a teoria dos conjuntos fuzzy. A lógica fuzzy tem como objetivo aproximar 

o processo de tomada de decisão computacional ao pensamento humano, capacitando as 

máquinas a lidar melhor com problemas complexos. Uma das principais vantagens da 

lógica fuzzy, em comparação com outras abordagens que tratam de dados imprecisos, 

como as redes neurais, é a facilidade de examinar e entender suas bases de conhecimento, 

que são representadas na forma de regras (Juvanhol et al., 2021; Lira et al., 2022; 

Rosendo, 2019). 

O modelo fuzzy tem a capacidade de prever potenciais ameaças de incêndio com 

base nas condições biofísicas e socioeconômicas. Por exemplo, em estudo de modelagem 

de risco de incêndio florestal realizado por Anticona et al. (2023) em região de Cajamarca, 

Peru, a lógica fuzzy mostrou-se eficiente, sendo identificado que 71,68% da área de estudo 

apresentava risco de incêndio florestal muito baixo a médio, enquanto 28,32% 

apresentava alto a muito alto na influência de diferentes variáveis sobre o risco de 

incêndio. Portanto, esses resultados demonstram que a técnica pode ser utilizada para 

avaliar possíveis alterações no risco de ocorrência de incêndios em resposta a diferentes 

tipos de tratamento propostos e modificações na paisagem. 

Nesse sentido, objetivou-se identificar as regiões de susceptibilidade a incêndios 

florestais na bacia hidrográfica do rio Munim, nos biomas Amazônico e Cerrado, 

utilizando o modelo fuzzy de tomada de decisão em um ambiente SIG. 
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2. OBJETIVO 

2.1 Objetivo Geral 

Determinar as áreas de riscos de incêndios florestais, por meio da lógica fuzzy, na 

bacia hidrográfica do rio Munim, nos biomas Amazônico e Cerrado maranhense. 

 

2.2 Objetivos específicos 

• Gerar mapas de uso e ocupação da terra, declividade, proximidades de rodovias, 

precipitação, velocidade do vento, deficiência hídrica e temperatura. 

• Modelar fatores biológicos, meteorológicos, topográficos e socioeconômicos que 

influenciam nos riscos de incêndios florestais. 

• Gerar informações cartográficas relevante que possam auxiliar gestores na tomada 

de decisão relacionadas a incêndios florestais. 
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3. REVISÃO DE LITERATURA 

 

3.1 Bacia Hidrográfica do rio Munim 

A bacia do rio Munim, localizada no extremo leste do Maranhão, abrange uma área 

total de 15.918,04 km². O rio percorre por 320 km desde suas nascentes no município de 

Caxias até a baía de São José, sendo alimentado por vários afluentes, incluindo os rios 

Iguará e Paulica, além de diversos riachos (MARANHÃO, 2016). 

Segundo Companhia de Desenvolvimento dos Vales do São Francisco/Instituto 

Brasileiro de Geografia e Estatística (CODEVASF/IBGE, 2020), a bacia do rio Munim é 

formada por 30 municípios, abrigando uma população estimada em 1.036.621 habitantes. 

Entre os municípios com maior população estão Chapadinha (81.386), Coelho Neto 

(49.804), Brejo (34.120), Urbano Santos (32.812) e Buriti (28 678). 

A maior parte do território da bacia hidrográfica do rio Munim é caracterizada por 

um relevo plano. Isso resulta em um escoamento superficial reduzido, uma menor 

dissecação do relevo e alta taxa de infiltração de água no solo (Mendes, 2022). 

As formações vegetais predominantes na referida bacia, que inclui o bioma Cerrado 

e Amazônico são formações florestais, savânicas e campestres. No entanto, a vegetação 

nativa tem sido muito modificada, devido à grande expansão das atividades agrícolas nos 

últimos anos, impulsionada por produtores do centro-sul do Brasil. Esses produtores têm 

ocupado essas áreas para o cultivo de soja e milho, e também o surgimento de empresas 

no setor agrossilvipastoril (Mendes, 2022). 

Segundo Silva et al. (2020) houve uma densidade elevadas e muito elevada de focos 

de incêndio na bacia do rio Munim, principalmente nas regiões Nordeste e Sul. Isso 

ocorre devido à presença de sedes municipais ao longo da BR 222 nessas regiões, e 

principalmente ao notável crescimento da monocultura de soja em áreas próximas à 

estrada pavimentada. Tais áreas são propensas a serem mais afetadas devido à 

valorização resultante da redução dos custos de transporte e produção. 

 

3.2 Incêndios Florestais 

Para elaborar uma definição de Incêndios Florestais (IF), é importante destacar a 

diferença entre "fogo", "queimada" e "incêndio florestal". Essa distinção é fundamental 
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para compreender as variáveis que afetam a ignição e propagação dos distintos tipos de 

incêndios florestais. Portanto, apresentam-se as seguintes definições: 

a) Fogo: Fenômeno resultante da interação entre uma fonte de oxigênio, uma fonte de 

calor (energia) e uma fonte de combustível em condições de combustão, resultando 

na emissão de luz, calor e, comumente, chama (Sant’anna et al., 2020; Ramalho, 

2022). 

b) Queimada: É caracterizada pelo emprego do fogo de maneira controlada, autorizada 

e com propósitos determinados, funcionando como um elemento de produção ou 

manejo. Geralmente utilizada na abertura de novas áreas agrícolas, na redução do 

material combustível, no controle de pragas e doenças, bem como no manejo da 

vegetação (Santos et al., 2006). 

c) Incêndios Florestais: São eventos de fogo que ocorrem em áreas cobertas por 

vegetação, resultando de causas humanas ou naturais e que não podem ser 

controlados (Fiedler, 2020). 

Esses incêndios são ocorrências frequentes globalmente e são reconhecidos como a 

principal causa de degradação de ecossistemas naturais, devido à sua capacidade 

destrutiva e à dificuldade associada ao seu controle (Ramalho et al., 2021a; Sari, 2021). 

Neste sentido, o crescimento populacional, as alterações nos padrões de consumo e 

as mudanças climáticas têm sido apontados como os principais impulsionadores do 

aumento na frequência de incêndios florestais. Estes incêndios, por sua vez, intensificam 

a fragmentação das florestas, levam à perda de biodiversidade, aceleram as taxas de 

erosão e poluição do ar representando riscos significativos para a vida e o bem-estar 

humano (Guimarães et al., 2019). 

Portanto, é fundamental ter uma base de dados robusta sobre incêndios florestais, 

que transforme informações em análises das causas, frequência e áreas propensas a esses 

eventos, com o objetivo de minimizar os danos potenciais (Canzian et al., 2020). 

Uma das estratégias mais eficazes na prevenção de incêndios é o conhecimento 

aprofundado sobre os riscos associados. Este entendimento abrangente é crucial para 

permitir um planejamento e estratégia de recursos que possam combater esses incêndios. 

É necessário realizar uma análise das condições locais, levando em consideração fatores 

meteorológicos, sociais e biológicos, visando desenvolver métodos que possam reduzir 

os riscos e proteger o meio ambiente e as comunidades vulneráveis (Borges et al., 2011). 
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3.3 Fatores que influenciam os incêndios florestais 

Segundo Ramalho et al. (2021a) e Sari et al. (2021), para a compreensão do risco 

de incêndios florestais é necessário considerar tanto o perigo quanto a vulnerabilidade de 

sua ocorrência. Além disso, é reconhecido que o início, a disseminação e a intensidade 

do fogo são influenciadas por fatores como a vegetação, a topografia, as condições 

climáticas e as atividades humanas. O conjunto de dados formada por variáveis 

empregadas na avaliação de riscos associados a ocorrência de incêndios florestais, 

fundamentadas em pesquisas realizadas por outros autores (Torres et al., 2017; Juvanhol 

et al., 2021). 

Os incêndios são influenciados por uma variedade de fatores interligados, incluindo 

o tipo de vegetação, o clima. O clima é um componente crucial em uma escala regional, 

pois determina a umidade e a quantidade de biomassa disponível para queima, 

influenciando assim as características predominantes dos incêndios e a vegetação 

existente. Além disso, o tipo de uso do solo e a topografia têm um impacto considerável 

na frequência dos incêndios, na propagação e no tamanho das áreas queimadas (Chang et 

al., 2015; Ramalho et al., 2021a). 

Segundo Fiedler et al. (2020), as atividades humanas são as principais causas dos 

incêndios florestais. Portanto, a proximidade de áreas protegidas com regiões 

antropizadas (como rodovias, área urbanizada, propriedades rurais e áreas industriais) 

aumenta a probabilidade à ocorrência de incêndios (Chang et al., 2015; Sari, 2021). 

As variáveis climáticas, incluindo precipitação, temperatura, umidade relativa do ar 

e velocidade do vento, têm uma relação direta com a ocorrência de incêndios. Isso se deve 

ao fato de que essas variáveis influenciam a umidade e a secagem dos materiais 

combustíveis, que são elementos essenciais para a ignição e propagação do fogo 

(Prudente, 2016; Sari, 2021). 

3.4 Papel do Sistema de Informação Geográfica (SIG) nos riscos de incêndios 

Sistemas de Informações Geográficas (SIG’s) são sistemas destinados ao 

tratamento de dados referenciados espacialmente empregados na análise do espaço 

terrestre. Estes sistemas manipulam dados de diversas fontes, como mapas, imagens, 

cadastros e outras, permitindo recuperar e combinar informações e efetuar os mais 

diversos tipos de análise sobre os dados (Alves, 1990; Vettorazzi e Ferraz 1998). 
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Há aproximadamente 3 décadas, os Sistemas de Informações Geográficas 

assumiram um papel importante na caracterização, diagnóstico e planejamento de áreas 

naturais. Devido à grande diversidade e complexidade dos fenômenos relacionados à 

ocorrência e propagação de incêndios, tornou-se necessário maximizar os impactos na 

busca por ferramentas e soluções eficazes para a preservação dos recursos naturais (Curty, 

2023). 

As técnicas de geoprocessamento, dentre elas o SIG, proporcionam a capacidade 

de coletar, sobrepor, manipular e visualizar uma quantidade significativa de dados, 

podendo associar as variáveis que integram os fatores determinantes do comportamento 

do fogo como a vegetação, o relevo e o clima e, consequentemente, a sua propagação, 

fornecendo subsídios para auxiliar nas tomadas de decisão com maior rapidez (Andrade 

et al., 2011;Torres et al., 2017). 

3.5 Geotecnologias aplicadas ao monitoramento de incêndios florestais 

As geotecnologias são técnicas computacionais para coletar, armazenar, analisar e 

interpretar dados espaciais da superfície terrestre. Elas integram várias disciplinas e 

permitem a representação de informações georreferenciadas (Fombuena, 2017). 

A utilização das geotecnologias ajuda os seres humanos na tomada de decisões 

relacionadas ao monitoramento, administração e planejamento do espaço geográfico. Isso 

é feito através da combinação de dados espaciais e não espaciais em modelos matemáticos 

e estatísticos (Santos et al., 2016). 

Em relação ao combate de incêndios florestais, o Sistema de Informações 

Geográficas (SIG) é um conjunto de sistema, softwares que são capazes de armazenar, 

processar e analisar dados espaciais, promovendo o aumento do conhecimento sobre as 

relações entre as variáveis que influenciam o risco de ocorrência desses eventos, bem 

como sobre as técnicas de prevenção e combate (Torres et al., 2016). 

Os estudos realizados por Torres et al. (2017) e Mota et al. (2019) destacam 

metodologias compostas por geotecnologias específicas para entender questões 

relacionadas a incêndios florestais. Os autores afirmam que o uso de geotecnologias é 

promissor para ajudar a reduzir os danos causados pelos incêndios florestais. 

 

3.6 Aplicação da lógica fuzzy em incêndios florestais 
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A lógica fuzzy é uma teoria baseada nos conjuntos fuzzy que pode ser utilizada no 

ambiente SIG, que converte valores qualitativos em quantitativos, com o conjunto de 

valores dentro de um intervalo de 0 a 1. Assim, a análise do impacto de cada variável no 

risco de incêndios florestais é conduzida através da determinação e aplicação da função 

de pertinência mais adequada para cada uma delas. As funções de pertinência usadas para 

padronizar os valores numéricos associados a cada variável, independentemente da 

unidade em que foram originalmente expressos, para obter a mesma classificação 

numérica dentro do intervalo citado (Soto et al., 2012; Abedi et al., 2020). Neste contexto, 

quanto mais o valor da variável se aproxima de 1, maior é a sua relevância no modelo. 

Por outro lado, valor mais próximo de 0, menor será sua relevância (Ramalho, 2020; 

Ramalho et al., 2021a). 

Conforme Peche e Rodriguez (2009), a lógica fuzzy tem sido empregada com êxito 

ao longo dos anos em aplicações de modelagem de sistemas ambientais. Juvanhol (2014), 

em sua pesquisa na Reserva Natural Vale no estado do Espírito Santo, empregando a 

lógica fuzzy para prever os riscos de incêndios florestais, concluiu que 45,82% da área de 

estudo apresentou baixo risco de incêndio florestal, ao passo que 2,79% indicava um risco 

muito alto na influência sobre o risco de incêndio. 

Portanto a utilização conjunta da lógica fuzzy, tecnologias geoespaciais e pesquisa 

operacional permite a elaboração de planos de combate a incêndios florestais, abrangendo 

todas as fases necessárias para garantir a eficácia dessas ações. 

 

4. MATERIAL E MÉTODOS 

4.1 Área de estudo 

A região do estudo abrange a bacia hidrográfica do rio Munim, situada no Estado 

do Maranhão, Brasil (Figura 1). Essa bacia possui significativa relevância 

socioeconômica para o estado, visto que engloba parte dos polos agrícolas da região, por 

exemplo, Brejo, Anapurus, Mata Roma, Buriti e Chapadinha. 
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Figura 1. Bacia hidrográfica do rio Munim, Maranhão, Brasil. 

A região é subdividida pelos climas equatorial (Am), clima de monção (As) e 

tropical sub-úmido (Aw), de acordo com a classificação de Köppen (Alvares et al., 2013). 

A temperatura na região varia ao longo do ano, oscilando entre 22,3 e 31,8 °C. A 

precipitação média anual é de 1.673 mm, está situada em uma altitude que varia de 1 a 

164 metros acima do nível do mar. 

4.2 Desenvolvimento metodológico 

O banco de dados utilizado considerou 4 classes de fatores, cada uma com suas 

variáveis específicas, todas relacionadas ao risco de incêndios florestais. Essas categorias 

são: a) fatores biológicos, que inclui o uso e ocupação da terra; b) fatores topográficos, 

como a declividade; c) fatores socioeconômicos, a proximidade de rodovias; e d) fatores 

meteorológicos, que englobam precipitação, temperatura do ar, velocidade do vento e 

disponibilidade hídrica. 

 

4.2.1 Aquisição 

Fator biológico: A imagem de uso e ocupação da terra foi obtida por meio do projeto 

MapBiomas coleção 7.1 do ano de 2022 (MAPBIOMAS, 2021), utilizando a plataforma 

Google Earth Engine com resolução espacial de 30 m, que inclui dados anuais de 
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cobertura e uso da terra. A análise do conjunto de imagens no projeto MapBiomas é 

realizada pelos sensores Landsat Thematic Mapper (TM), Enhanced Thematic Mapper 

Plus (ETM+) e Operational Land Imager (OLI), presentes nos satélites Landsat 5, 

Landsat 7 e Landsat 8, respectivamente. Esses sensores têm a capacidade de detectar 

diferentes comprimentos de onda e interagir com diversos alvos na superfície da Terra 

(Souza Junior et al., 2020). 

Fator topográfico: Declividade - O mapa de declividade foi gerado utilizando o 

Modelo Digital de Elevação (MDE), que é derivado de uma imagem a partir da Shuttle 

Radar Topography Mission (SRTM). Esta imagem possui uma resolução espacial de 30 

metros e foi obtida através da plataforma United States Geological Survey (USGS). 

Fator socioeconômico: Proximidades das rodovias - O arquivo das proximidades 

das rodovias foi obtido no formato shapefile, utilizando o catálogo de metadados (IBGE, 

2021). 

Fatores meteorológicos: Os arquivos relacionados às variáveis meteorológicas, 

incluindo precipitação média, velocidade média do vento e deficiência hídrica, foram 

adquiridos a partir da plataforma Climate Engine do ano de 2022. Esses dados fazem 

parte do conjunto de dados TerraClimate e possuem resolução espacial de 4,6 km 

(https://app.climateengine.org/climateEngine). Já o arquivo temperatura média do ar foi 

obtido a partir da plataforma Google Earth Engine pela linguagem de Java Script 

acessando o banco de dados MOD11A1 61 que fornece série temporal de temperatura da 

superfície desde do ano 2000 até o presente, com a resolução espacial de 1 km. 

 

4.2.2 Edição do banco de dados 

As variáveis meteorológicas como a precipitação, velocidade do vento e deficiência 

hídrica, incluindo temperatura tiveram sua resolução espacial modificada de 4,6 km e 1 

km para 30 m, por meio da ferramenta “r.resamp.interp” disponível no GRASS. Esta 

ferramenta permite a reamostragem de dados da camada de mapa utilizando o método 

dos vizinhos mais próximos. 

A determinação da variável de proximidade de rodovias baseou-se na distância 

euclidiana em relação ao buffer das rodovias na área de estudo. A ferramenta de buffer 

foi utilizada no shapefile das proximidades das rodovias para criar uma área de 150 

metros ao redor de cada feição. Dessa forma, a proximidade de rodovias foi calculada por 
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meio da distância euclidiana. A distância euclidiana entre dois pontos representa a menor 

distância em linha reta, medida a partir do centro da célula de origem na imagem matricial 

até o centro da célula adjacente (Juvanhol, 2014). 

4.2.3 Rasterização do banco de dados 

A ferramenta “r.to.raster” do GRASS, foi empregada para transformar as áreas 

próximas às rodovias em um formato raster. Este processo de rasterização, converte os 

dados espaciais em uma matriz de células ou pixels, permitindo uma análise mais 

detalhada e precisa. 

4.3 Aplicação das funções de pertinência fuzzy e fuzzificação das imagens 

De acordo com Feizizadeh et al. (2013) e Kamram et al. (2014) não existe método 

definido para determinar a função de pertinência fuzzy mais adequada para cada variável. 

Nesse sentido, as funções de pertinência de seleção fuzzy para cada variável empregada 

neste estudo foram feitas levando em consideração o comportamento individual de cada 

uma em cenários de incêndio, conforme indicado pela literatura existente, e pela 

experiência acumulada dos pesquisadores (Feizizadeh et al., 2013; Kamram et al., 2014). 

Este é um aspecto fundamental em estudos que se baseiam na lógica fuzzy. Assim, o risco 

de incêndio é quantificado numa escala que vai de 0 a 1, onde 1 representa o risco máximo 

de incêndio e 0 indica a completa ausência de risco. 

4.3.1 Fator biológico 

Variável 1 (V1) - Uso e ocupação da terra: é fator que tem impacto direto na 

propagação de incêndios. Isso ocorre porque cada tipo de cobertura terrestre ou 

combinação de várias, possui um tipo diferente de material combustível. Cada um desses 

materiais tem suas próprias características de combustibilidade, o que pode afetar a 

maneira como o fogo se espalha (Prudente, 2016; Eugenio, 2019). A imagem matricial 

de uso e ocupação da terra foi reclassificada de acordo com a influência de cada classe de 

risco, usando a função SIG "Reclassificar". Nesse contexto, os valores assinalados para 

cada classe foram definidos de acordo com o tipo e a característica da vegetação, 

identificando principalmente por meio da literatura disponível, quais tipos de vegetação 

têm maior risco relacionado a incêndios florestais (Juvanhol et al., 2021). Por fim, as 

imagens reclassificadas de uso e ocupação da terra foram fuzzificadas utilizando a função 

de pertinência fuzzy gaussiana. A variável reclassificada com valores de 1 a 12 teve um 

valor de ponto mediano de 6 e uma inclinação de 0,1 (ajustado). 



24  

4.3.2 Fator topográfico 

Variável 2 (V2) - Declividade: a inclinação do terreno facilita a aproximação da 

chama ao material combustível à frente da linha de fogo, acelerando seu aquecimento e 

secagem. Além disso, o ar quente tende a se mover para a parte superior do terreno, 

enquanto o ar fresco é puxado da parte inferior, renovando assim o suprimento de 

oxigênio na zona de combustão (Fiedler et al., 2020; Ramalho, et al., 2021b). 

Inicialmente, foi utilizada a função fuzzy large para ajustar a função de pertinência, os 

valores de entrada da inclinação foram estabelecidos com base em estudos científicos que 

exploraram sua influência no comportamento do fogo. A função permite ilustrar a 

variação do grau de pertinência da imagem matricial, onde valores de entrada mais altos 

têm maior probabilidade de serem membros do conjunto, atingindo o valor máximo de 1 

(Chandler et al., 1983; Juvanhol, 2014). O valor definido no ponto médio dá um grau de 

pertinência de 0,5 (Juvanhol, et al., 2021). 

 

4.3.3 Fator socioeconômico 

Variável 3 (V3) - Proximidades de rodovias: a variável de proximidade de rodovias 

deve ser monitorada continuamente, pois o alto tráfego humano nessas áreas pode 

aumentar a probabilidade de iniciar o processo de ignição (Biazatti, 2019; Ramalho, et 

al., 2021b). Para determinar a variável de proximidade às rodovias, foi criado um buffer, 

estabelecendo assim uma área de influência das rodovias sobre o início da propagação do 

fogo. A área de influência foi definida em uma escala de 150 m, devido ao maior tráfego 

de pessoas e veículos, conforme Chuvieco e Congalton (1989). Nesse contexto, a imagem 

matricial de distância euclidiana foi transformada em fuzzy usando inicialmente a função 

de pertinência fuzzy small. O ponto médio do grau da função de pertinência definido foi 

0,5 (ajustado). Os valores de entrada foram baseados no estudo de Soto (2012), que 

investigaram a ocorrência de incêndios florestais em relação à distância de vários tipos 

de rodovias. 

 

4.3.4 Fatores meteorológicos 

Variável 4 (V4) - Precipitação: a chuva tem um papel importante na determinação 

do potencial de ignição das chamas. Isso ocorre porque a precipitação influencia 
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diretamente a umidade do material combustível presente no ambiente, como folhas secas 

e galhos (Eugênio et al., 2016; Ramalho et al., 2021b;). Nesse sentido, a imagem matricial 

contínua da chuva foi fuzzificada usando, à princípio, a função de pertinência fuzzy linear 

decrescente. 

Variável 5 (V5) - Temperatura do ar: é um fator crucial que afeta diretamente a 

ocorrência de incêndios florestais. A susceptibilidade à ocorrência de incêndios florestais 

aumenta proporcionalmente com a elevação da temperatura do ar, uma vez que essa 

condição leva a uma diminuição da umidade do material combustível (Assis et al., 2014; 

Moreira et al., 2020; Ramalho et al., 2021b). Nesse sentido, a imagem matricial contínua 

de temperatura foi fuzzificada usando, a princípio, a função de pertinência fuzzy linear 

crescente. 

Variável 6 (V6) - Velocidade do Vento: a intensidade de um incêndio florestal e a 

rapidez com que ele se espalha estão diretamente ligadas à velocidade do vento (Torres 

et al., 2018). Portanto, monitorar a velocidade do vento é de suma importância para prever 

e controlar incêndios florestais. Nesse sentido, a imagem matricial contínua da velocidade 

do vento foi fuzzificada usando, a função de pertinência fuzzy linear crescente. 

Variável 7 (V7) - Deficiência hídrica: esse fator aumenta a frequência e abrangência 

dos incêndios florestais (Vilchis-Fracés et al., 2015; Halofsky et al., 2020; Ramalho, 

2022). Dessa forma, a imagem matricial contínua de deficiência hídrica foi inserida a 

função de pertinência fuzzy linear crescente. 

4.4 Sobreposição fuzzy 

Após a aplicação das funções de pertinência fuzzy, as variáveis utilizadas na 

modelagem do risco de incêndios florestais, foram combinadas por uma análise de 

sobreposição para indicar a possibilidade de células de uma determinada variável 

pertencerem a outro conjunto fuzzy, de acordo com os critérios de entrada (Figura 4). 

Assim, a sobreposição indicará o método que permite combinar os dados com base na 

análise da teoria dos conjuntos fuzzy (Juvanhol, 2014; Santos et al., 2017). 

O método de sobreposição escolhido foi fuzzy Gamma, que é um produto algébrico 

da soma fuzzy e do produto fuzzy, comumente utilizado em variáveis desse tipo, ambos 

elevados à potência do coeficiente gama, conforme a equação (1). 

𝜇(𝑥) = {1 −∏ (1 − 𝜇𝑖)
𝑛

𝑖=1
}
𝛾

× {∏ 𝜇𝑖
𝑛

𝑖=1
}
1−𝛾

 (1) 
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Em que, 𝜇𝑖 denota os valores de pertinência fuzzy para 𝑖 = 1, 2, …,5; 𝑛 representa a 

quantidade total de variáveis no estudo (número de imagens raster); e 𝛿 consiste em um 

valor de coeficiente entre 0 e 1. O coeficiente 𝛾 foi definido de acordo com um valor 

padrão de 0,9, (Santos et al., 2017) para obter o efeito combinado das funções “product” 

e “sum”. A fuzzy Gamma permite combinar os efeitos crescente da soma fuzzy e 

decrescente do produto fuzzy. Como resultado, estabelece as relações entre os critérios de 

entrada, não apenas retornando o valor de um único conjunto fuzzy. Todo processo 

metodológico foi realizado no software Qgis 3.22.4 (Figura 4). 
 

Figura 2. Fluxograma dos processos metodológicos. 
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4.5 Reclassificação espacial do risco de incêndios florestais 

Nesta etapa, a imagem raster contínua do risco de incêndios florestais foi 

processada usando a função GIS " Reclassificar", assim obtendo 5 classes de risco de 

incêndios classificados como: muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto. 

 

5. RESULTADOS 

As variáveis dos fatores biológicos, topográficos, socioeconômicos e 

meteorológicos, foram rasterizadas como pode ser observado na Figura 3. 

 

 

Figura 3. Variáveis rasterizadas da bacia do rio Munim, Maranhão. (a) V1 – Uso e 

Ocupação da terra, (b) V2 – Declividade, (c) V3 – Proximidade de rodovias, (d) V4 – 

Precipitação, (e) V5 – Temperatura, (f) V6 – Velocidade do Vento e (g) V7 – Deficiência 

hídrica. 

A imagem de uso e ocupação da terra reclassificada (Tabela 1), de acordo com a 

influência de cada classe de uso em relação ao risco de incêndios florestais (Juvanhol et 

al., 2021). 
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Tabela 1. Classes de uso e ocupação do solo reclassificadas em função do potencial de 

risco de incêndios florestais. 
 

Valor Reclassificado das classes de Uso e Ocupação da Terra 

1 Mangue 7 Mosaico de Usos 

2 Campo Alagado 8 Formação Campestre 

3 Outras áreas não vegetadas 9 Soja 

4 Formação Savânica 10 Floresta Plantada 

5 Área Urbana 11 Formação Florestal 

6 Pastagem 12 Rio, Lago 

 

As funções de pertinência de cada variável estão representadas na Figura 4. 
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Figura 4. Funções de pertinências V1 – Fuzzy gaussiano, V2 - Fuzzy large, V3 - Fuzzy 

small, V4 - Fuzzy linear decrescente, V5 - Fuzzy linear crescente, V6 - Fuzzy linear 

crescente e V7 - Fuzzy linear crescente. 

As funções de pertinência representadas em raster para cada uma das variáveis 

como podem ser observadas na Figura 5, que apresenta os quatro fatores biológicos (Uso 

e Cobertura da Terra), topográficos (Declividade), socioeconômicos (Proximidade de 

Estradas/Rodovias) e meteorológicos (Precipitação, Temperatura, Velocidade do Vento 

e Deficiência Hídrica). 
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Figura 5. Variáveis fuzzificadas. (a) V1 – Uso e cobertura da terra, (b) V2 – Declividade, 

(c) V3 – Proximidade de rodovias, (d) V4 – Precipitação, (e) V5 – Temperatura, (f) V6 – 

Velocidade do Vento e (g) V7 - Deficiência hídrica. 

Tabela 2. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais de uso e ocupação 

da terra na bacia do rio Munim. 
Uso e Ocupação da 

 Terra                   
Muito baixo Baixo Médio Alto Muito Alto 

Mangue 0,3% 0,1% 0,7% 0% 0% 

Campo Alagado 0,2% 0,06% 1% 0% 0% 

Pastagem 0,7% 8% 5% 8% 9% 

Área Urbana 0,1% 0,5% 3% 6% 8% 

Mosaicos de Uso 2,6% 3,4% 5% 6% 15% 

Rio 0,2% 0,05% 1,88% 0% 0% 
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O tipo e as características da vegetação que determinam a quantidade de 

combustível disponível, são fatores que influenciam diretamente na propagação de 

incêndios florestais. Os resultados deste estudo mostraram que as classes de mangue, 

campo alagado e rio apresentaram o menor risco de incêndio florestal com valores de 

0,0820 0,2018 e 0,0273 (Figura 5a e Tabela 2). Nas classes de mosaico de usos de culturas 

agrícolas e pastagem assumiram um valor alto 0,9 e 1, respectivamente, devido utilizar o 

fogo no preparo do solo e renovação da pastagem (Juvanhol et al., 2021). 

 

Tabela 3. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e declividade da 

bacia do rio Munim.  
 

Declividade Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 70 

Baixo 25 

Média 4,0 

Alto 0,6 

Muito Alto 0,0 

 

O aumento do risco de incêndio determinado pela declividade restringiu-se às áreas 

com maior valor de altitude (Figura 5b), com os valores do conjunto variando de 0 a 

0,8545, onde grande parte da bacia do Munim, se concentra no menor risco de incêndio 

florestal (Tabela 3), devido a mesma ser considerada plana, segundo Mendes (2022). 

 

Tabela 4. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e proximidades 

de rodovias bacia do rio Munim.  

Proximidades de rodovias Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 93,0 

Baixo 1,0 

Médio 0,6 

Alto 0,6 

Muito Alto 3,9 

 

A proximidade de rodovias é um fator muito importante para o risco de incêndios 

florestais (Oliveira, 2013). A análise do agrupamento dos valores no conjunto fuzzy 

revelou que os valores mais altos do conjunto oscilando entre 0 e 1. A variável que modela 
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o risco de incêndio demonstrou um aumento do perigo nas áreas mais próximas as 

rodovias (Figura 5c), alcançando um risco alto e muito alto de 4,5% em toda área da bacia 

(Tabela 4). 

 

Tabela 5. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e precipitação 

bacia do rio Munim. 
 

Precipitação Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 31 

Baixo 46 

Médio 22,7 

Alto 0,05 

Muito Alto 0,0020 

 

Em relação aos fatores meteorológicos, a precipitação na bacia do rio Munim no 

ano de 2022 variou de 787,48 a 2737,84 mm. Os valores do conjunto fuzzy variou de 

0,0034 a 0,8410 (Figura 2d), ou seja, as áreas próximas a 0,8410 tem uma susceptibilidade 

maior de risco de incêndio florestal (Figura 5d). Contudo, as classes de risco médio a 

muito alto em relação a precipitação corresponde a 22,75% da área de extensão de toda a 

bacia do rio Munim. 

 

Tabela 6. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e temperatura 

bacia do rio Munim.  
 

Temperatura Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 1 

Baixo 73 

Médio 21 

Alto 4 

Muito Alto 1 

 

A análise da temperatura média da bacia no ano de 2022 oscilou de 20,12 a 32,10 

°C (Figura 2e), impactando significativamente os valores médios com o intervalo de 0 a 

1 (Figura 5e). Contudo apenas 26% de toda bacia está nas classes de médio a muito alto 

no risco de incêndios (Tabela 6). 
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Tabela 7. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e velocidade do 

vent o do rio Munim.  
 

Velocidade do Vento Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 0,06 

Baixo 0,0004 

Médio 54,99 

Alto 42,98 

Muito Alto 1,84 

 

Os resultados de velocidade média do vento mostram um intervalo de 0,4419 a 

1,4587 m/s (Figura 2f), que após a fuzzificação os valores variaram de 0,1671 a 0,9846, 

respectivamente (Figura 5f), apresentando de risco alto de 42,98% em relação a essa 

variável (Tabela 7). 

 

Tabela 8. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e déficit hídrico 

do rio Munim.  
 

Déficit Hídrico Risco de incêndios florestais (%) 

Muito baixo 16 

Baixo 28 

Médio 29 

Alto 17 

Muito Alto 10 

 

O déficit hídrico dessa região varia de 30 a 203,35 mm, conforme ilustrado na 

Figura 2g, após aplicação da função de pertinência os valores ficaram entre 0 e 1, onde 

56% da bacia apresentou risco médio a alto (Tabela 8). As áreas com maior risco de 

incêndios florestais são aquelas onde a deficiência hídrica é mais acentuada (Figura 5g). 

Com base nos dados apresentados na Figura 6, observou-se que as classes não eram 

susceptíveis a incêndios florestais com um valor de fuzzy muito elevado, em que 0,68 

representava o valor máximo. Além disso, as classes de risco variaram entre muito baixo 

(0-0,13), baixo (0,13-0,27) e médio (0,27-0,41). Por outro lado, as regiões foram 

classificadas conforme o risco, sendo alto (0,41-0,55) e muito alto (0,55-0,68). 
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Figura 6. Risco de incêndios florestais na bacia hidrográfica do rio Munim e cicatrizes 

de fogo, bem como distribuição espacial das classes do conjunto fuzzy. 

Os resultados na Figura 7 revelam que a área de estudo apresenta maior 

porcentagem de valores do conjunto fuzzy de classe muito baixo, representando 70,36% 

da área total originada pela frequência de pixels da imagem matricial. O intervalo no da 

classe baixa apresentou segunda maior área com representando 25,0%. A classe média 

mostra uma área de 4,01% de toda área da bacia. Já as classes alta e muito alta 

apresentaram áreas de 0,56% e 0,016% da área total. 
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Figura 7. Valores em porcentagem de fuzzy para o risco de incêndio florestal na área de 

estudo. 

Os dados na Tabela 9 indicam que os cicatrizes de fogo que correspondem à classe 

muito baixo representam 49,11% na bacia. O conjunto de valores fuzzy da classe baixa 

apresentou a segunda maior porcentagem com 32%. A classe média apresentou 17% dos 

focos. Por outro lado, as classes alta e muito alta exibiu percentuais de 1,24% e 0,65%, 

respectivamente. 

 

Tabela 9. Relação espacial entre classes de risco de incêndios florestais e as cicatrizes de 

fogo na bacia hidrográfica do rio Munim 
Classes Cicatrizes de fogo (%) 

Muito baixo 49,11 

Baixo 32 

Médio 17 

Alto 1,24 

Muito Alto 0,65 

 

6. DISCUSSÃO 

Ao avaliar o risco de incêndios florestais, é imperativo levar em consideração vários 

fatores relacionados a biologia, topografia, condições socioeconômicas e meteorológicas. 

Nestes fatores, inclui variáveis como uso e ocupação da terra, declividade, proximidade 

de rodovias, temperatura, precipitação, velocidade do vento e déficit hídrico (Figura 2), 
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nos quais têm o potencial de exercer influência direta no risco de incêndios florestais. 

Nesse contexto, Torres et al. (2017), Juvanhol et al. (2021) e Anticona et al. (2023) 

observaram que todas essas variáveis são importantes para explicar o padrão geral do 

mapa de risco. Os resultados desse estudo, reforçam os achados desses autores, visto que 

foi observada a correlação entre diferentes níveis de risco de incêndio florestal e padrões 

de uso e ocupação da terra na bacia do rio Munim (Figura 2a e Figura 5a). 

Neste sentido, as classes de mangue e rios possuem menor risco de incêndios 

(Tabela 2), pois são áreas menos antropizadas e com ausência de biomassas vegetais, que 

são materiais combustíveis para a ignição dos incêndios florestais (Torres et al., 2017), 

esses resultados são corroborados por Juvanhol et al. (2021). Em contrapartida, as classes 

de culturas agrícolas e pastagens apresentam risco de incêndios elevados (Figura 5a e 

Tabela 2), devido à grandes influências antrópicas e maior quantidade de material vegetal 

para servir como combustível (Juvanhol et al., 2021; Silva et al., 2020). 

Na bacia hidrográfica em estudo, cerca de 70% da bacia na variável de declividade 

se concentrou na classe de muito baixo risco de incêndios florestais (Tabela 3), isso pode 

ser explicado devido a bacia possui áreas com declividade de até 34% observado nas 

Figura 2b e Figura 5b (Mendes, 2022; IMESC, 2021). Os resultados obtidos revelam que 

as regiões de maior elevação dentro da bacia cerca de 4,62%, apresentam classes de risco 

médio, alto e muito risco de incêndio florestal. Esses resultados convergem com os de 

Torres et al. (2017), Oliveira et al. (2020) e Anticona et al. (2023), quando afirmam que 

a inclinação do terreno tem um impacto direto na propagação e velocidade dos incêndios 

florestais. 

Com relação a variável proximidade de rodovias, conforme os resultados 

apresentados nas Figuras 2c e 5c, o risco de incêndio tende a ocorrer nas áreas mais 

próximas as rodovias, essa susceptibilidade nas classes de risco médio a alto chegou 

5,1%, ao se distanciar das rodovias esse risco diminui drasticamente chegando a 91% da 

classe de risco muito baixo dentro da bacia (Tabela 4). Similarmente, Oliveira (2020), 

Juvanhol et al. (2021) e Anticona et al. (2023), mostram que a mesma é um fator 

determinante a ocorrência e propagação dos incêndios florestais, devido as atividades 

antrópicas. 

Com base nos dados apresentados nas Figuras 2d e 5d, observa-se que 77% da área 

da bacia do rio Munim está classificada como muito baixo e baixo em termos de risco de 
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incêndios, considerando a precipitação (conforme Tabela 5). Essa situação pode ser 

explicada pela distribuição uniforme da chuva na maior parte da área da bacia. Além 

disso, no período entre outubro e janeiro, há um aumento nos índices de precipitação. Em 

contraste, nos meses de fevereiro a maio, ocorre uma redução nas chuvas, enquanto os 

meses de junho a setembro representam um período caracterizado pelos níveis mínimos 

de precipitação (Soares Neto et. al., 2016). 

A temperatura é outra variável com influência significativa sobre o risco de 

incêndios florestais. Neste sentido, quanto maior temperatura média do ar, maior será a 

susceptibilidade de incêndios conforme constatado na Figura 5e. É amplamente difundido 

que o aumento da temperatura da superfície está diretamente associada com as ações 

antrópicas (expansão de áreas agrícolas), pois, à medida que a cobertura vegetal diminui, 

a absorção da radiação eletromagnética pela superfície aumenta, devido a maior 

exposição do solo (Hendges et al., 2018; Torres et al., 2018, Maffioletti et. al., 2021: Rosa 

et al., 2023). Neste contexto, conforme Gaspar (2013) e Almeida e Matos (2016), houve 

expansão e abertura de áreas para a produção de soja na região do leste maranhense, na 

qual a bacia do rio Munim está inserida, culminando na perda de áreas florestais e 

consequentemente, aumento da temperatura média da região. 

Em relação a variável velocidade do vento, os resultados obtidos denotam áreas 

com de médio risco, contudo, as regiões próximas ao litoral têm maior susceptibilidade a 

ocorrência de incêndios florestais (Tabela 7), visto que possuem velocidade média mais 

elevada (Figura 2f e Figura 5f). Os estudos de Camargo et al. (2015), Torres et al. (2018) 

e Anticona et al. (2023) reforçam os resultados do presente estudo, pois observaram que 

as áreas com maior velocidade do vento apresentaram alta correlação tanto em número 

de ocorrências como em área queimada. 

A bacia hidrográfica do rio Munim apresenta uma deficiência hídrica bem 

heterogênea, possuindo algumas regiões com índices bem elevados. Por exemplo, os 

munícipios de São Benedito do Rio Preto e Nina Rodrigues apresentam deficiência acima 

de 180 mm. Nesse contexto, a deficiência hídrica tem uma forte influência nos riscos de 

incêndios florestais, já que as classes de risco médio a muito alto representaram 56% 

(Tabela 8). É possível observar que os maiores valores de deficiência hídrica indicam 

maior susceptibilidade a riscos de incêndios florestais (Figura 2g e Figura 5g). 

Igualmente, Prudente (2016) realizou um estudo com modelagem dos riscos de incêndios 
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florestais no bioma Cerrado, e identificou níveis mais altos de deficiências hídricas, 

atribuindo maior peso de risco a incêndios nas áreas com deficiência acima de 80 mm. 

Os resultados obtidos com o presente estudo indicam que a região do Munim não 

possui risco significativo de incêndios florestais, considerando que 95,36% da área total 

apresenta classes de risco muito baixo e baixo (Figura 7). No entanto, dado o contexto de 

ser uma bacia hidrográfica de grande importância socioeconômica e ambiental, mesmo 

que o risco não seja significativo, é importante implementar medidas de proteção para 

prevenir ocorrências simples, e que as mesmas não evoluam para casos extremos. 

Espíndola et al. (2017) e Anticona et al. (2023) ratificam essa tese, pois ressaltam a 

importância dos modelos de risco de incêndios para a realização de estratégias 

mitigadoras. Em vista disso, os mapas de risco de incêndios podem contribuir para o 

planejamento de prevenção e gestão de áreas, além da avaliação das ações antrópicas 

sobre as classes florestais e conservação, restauração ou silvicultura. 

Frente ao exposto, constatou-se que a aplicação de lógica fuzzy para a modelagem 

do risco de incêndios florestais se mostrou eficiente na área estudada, além de possibilitar 

a sua replicação em diferentes regiões, desde que existam informações adequadas sobre 

os fatores que influenciam o início e a propagação de incêndios florestais. Resultados 

semelhantes foram encontrados por Juvanhol et al. (2021), utilizando SIG e lógica fuzzy 

aplicados à modelagem de risco de incêndios florestais, mostraram-se eficientes ao 

utilizar diferentes variáveis que influenciam na vulnerabilidade de áreas a incêndios 

florestais. Outrossim, Anticona et al. (2023) constatou que a abordagem da lógica fuzzy 

para modelagem de risco de incêndios florestais forneceu bons resultados, indicando a 

eficácia desse modelo. Por fim, Oliveira et al. (2017) confirmaram que a utilização da 

lógica fuzzy na análise de risco demonstrou resultados satisfatórios, em que os modelos 

gerados alcançaram eficiência acima de 0,85 de R². 

 

7. CONCLUSÕES 

Os resultados obtidos com este estudo demonstram que é eficiente a utilização da 

metodologia da lógica fuzzy aplicada a um modelo espacial associada as variáveis 

biológicas, topográficas, socioeconômicas e meteorológicas para prever os riscos de 

incêndios florestais por meio da cartografia. No entanto, é necessário aprimorar o modelo 

incorporando novas variáveis e funções de pertinência, para assim obter resultados ainda 
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mais precisos. Foi observado que 95% da bacia hidrográfica apresenta risco muito baixo 

a baixo a incêndios florestais, enquanto apenas 5% possui risco de incêndio florestal de 

médio a muito alto. 

Com base nos resultados apresentados, os órgãos responsáveis pelo combate aos 

incêndios florestais, como IBAMA e INPE, têm a capacidade de empregar a metodologia 

desenvolvida no presente estudo para realizar planos de gestão contra incêndios, visando 

prevenir ou minimizar os impactos, com foco na proteção dos seres vivos e do 

ecossistema. 
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