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RESUMO: Este estudo desenvolveu um modelo de risco para a gestão de incêndios florestais no 
estado do Ceará, Brasil, usando ferramentas de Sistemas de Informações Geográficas. O modelo 
integra oito variáveis físicas e climáticas, como precipitação, temperatura, evapotranspiração potencial, 
inclinação, orientação do terreno, cobertura da terra, proximidade de estradas e altitude. Esses fatores 
foram ponderados de acordo com sua contribuição para o risco de incêndio, sendo a precipitação 
(30,7%), a temperatura (21,82%) e a evapotranspiração potencial (19,13%) as variáveis mais 
influentes. A validação do modelo foi realizada usando dados históricos sobre focos de calor obtidos 
do FIRMS (2001-2024), mostrando que 75,79% dos focos de calor ocorreram em áreas classificadas 
como de risco moderado, alto e muito alto. Apesar disso, foram identificadas discrepâncias em 24,21% 
dos casos, atribuíveis principalmente a fatores socioeconômicos e atividades humanas não 
consideradas. Os resultados indicam que aproximadamente 54,92% do território do Ceará apresenta 
risco alto ou muito alto (≈81111,30 km²), com áreas críticas concentradas em regiões como Quixadá e 
Fortaleza. Essas zonas coincidem com regiões próximas a estradas principais e áreas urbanizadas, 
ressaltando a importância da atividade antropogênica na ocorrência de incêndios. Essa análise melhora 
a precisão espacial e metodológica ao incorporar mais variáveis e uma resolução detalhada (30 m). 
Esse modelo é uma ferramenta valiosa para o planejamento territorial e a tomada de decisões, 
permitindo a priorização de estratégias de prevenção e mitigação em áreas de maior risco. Estudos 
futuros poderiam aprimorar ainda mais o modelo com a inclusão de fatores socioeconômicos. 

Palavras-chave: Incêndio; Geotecnologia; Risco de incêndio; Semiárido. 

  

ABSTRACT: The present study developed a risk model for wildfire management in Ceará, Brazil, using 
Geographic Information System tools. The model integrates eight physical and climatic variables, 
including precipitation, temperature, potential evapotranspiration, slope, aspect, land cover, proximity to 
roads, and altitude. These factors were weighted according to their contribution to fire risk, with 
precipitation (30.7%), temperature (21.82%), and potential evapotranspiration (19.13%) emerging as 
the most influential variables. The model was validated using historical fire hotspot data from FIRMS 
(2001–2024), revealing that 75.79% of the hotspots occurred in areas classified as moderate, high, or 
very high risk. Nevertheless, discrepancies were identified in 24.21% of cases, primarily attributable to 
socioeconomic factors and human activities not considered in the model. The results indicate that 
approximately 54.92% of Ceará’s territory is classified as high or very high risk (≈81111.30 km²), with 
critical areas concentrated in regions such as Quixadá and Fortaleza. These zones align with areas 
near major roads and urbanized regions, underscoring the significance of anthropogenic activity in fire 
occurrence. This analysis enhances spatial and methodological accuracy by incorporating more 
variables and a detailed resolution (30 m). The proposed model serves as a valuable tool for territorial 
planning and decision-making, enabling the prioritization of prevention and mitigation strategies in 
higher-risk areas. Future studies could further improve the model by integrating socioeconomic.   

Keywords: Fire, Geotechnology, Fire risk, Semi-Arid. 
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INTRODUÇÃO 
 
Os incêndios florestais afetam repetidamente florestas e terras agrícolas em todo o 
mundo. Ter dados sobre sua localização geográfica é fundamental para otimizar 
planos e ações preventivas (TIAN et al., 2013). Nos últimos tempos, o aumento do 
aquecimento global e as atividades humanas levaram a uma maior incidência de 
incêndios florestais, impulsionados por mudanças climáticas e mudanças no uso da 
terra (JONES et al., 2022). O Brasil é um país tropical que sofreu incêndios florestais 
sem precedentes na última década (PIVELLO et al., 2021). Estudos como o de 
ALENCAR et al. (2022) mostraram que, entre 1985 e 2020, 19,6% do território 
brasileiro foi afetado por incêndios. Assim, esses números mostram uma crescente 
vulnerabilidade dos ecossistemas brasileiros, intensificada por fatores como 
mudanças climáticas, desmatamento e práticas agrícolas inadequadas (MATAVELI et 
al., 2018).  
 
Além disso, a região semiárida brasileira é particularmente vulnerável a incêndios 
devido à irregularidade das chuvas, à distribuição espacial e temporal das 
precipitações e às características de sua vegetação durante a estação seca (DE 
OLIVEIRA et al., 2021). A Caatinga, bioma predominante no semiárido nordestino, é 
altamente vulnerável a incêndios e 95% dos municípios do Ceará estão localizados 
nessa área afetada (SILVA et al., 2021). Por exemplo, em 2023, foram identificados 
9.829 focos de calor no estado do Ceará, destacando a intensidade dos eventos 
registrados nesse período na região (FUNCEME, 2023). Nesse contexto, é 
fundamental contar com ferramentas de planejamento territorial para orientar a 
implementação de estratégias de prevenção, monitoramento, controle e combate 
eficazes aos incêndios florestais na região. 

A modelagem espacial do risco de incêndios florestais busca identificar as zonas mais 
vulneráveis, considerando os fatores que influenciam a ignição e a propagação do 
fogo, permitindo uma melhor compreensão das condições que favorecem a ocorrência 
e a propagação do fogo (TAGLIARINI et al., 2020; WHITE; WHITE; RIBEIRO, 2016). 
Os mapas de risco de incêndios florestais são fundamentais nesse processo de 
planejamento territorial, pois a identificação de áreas com diferentes níveis de risco 
otimiza os recursos e protege os ecossistemas por meio da prevenção e do controle 
eficazes dos incêndios (TAN; FENG, 2023). O risco de incêndio florestal depende de 
fatores como vegetação, clima e topografia, que influenciam o comportamento e a 
propagação do fogo (BELLO; VASQUES FREITAS; MARIA VIEIRA, 2023). 

Os Sistemas de Informações Geográficas (SIG) são ferramentas geotecnológicas 
fundamentais para a criação de mapas de risco de incêndios florestais, permitindo a 
identificação de áreas propensas por meio da sobreposição e ponderação de fatores 
relacionados à sua iniciação e propagação em mapas temáticos (TORRES et al., 
2014). Um SIG facilita a integração e a análise de grandes volumes de dados, 
possibilitando avaliar a probabilidade de ignição de incêndios florestais, sua possível 
propagação e os impactos associados por meio de ferramentas avançadas de 
visualização e processamento (TORRES et al., 2017). O uso de novas tecnologias 
capazes de prevenir ou reduzir os impactos negativos dos incêndios é essencial para 
preservar a biodiversidade e garantir a manutenção saudável dos ecossistemas 
(MACHADO NETO et al., 2022). 
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Alguns exemplos da aplicação de SIG para mapeamento de risco de incêndios 
florestais no Brasil foi realizado por BELLO; VASQUES FREITAS; MARIA VIEIRA, 
(2023) que utilizaram SIG e análise hierárquica de variáveis para identificar as regiões 
mais suscetíveis à ocorrência de incêndios no bioma caatinga no nordeste brasileiro. 
Por outro lado, o estudo de CAMARGO et al. (2019) identificou a vulnerabilidade à 
ocorrência de incêndios florestais por meio da aplicação de geoprocessamento de seis 
variáveis condicionantes e da construção de um mapa de risco de incêndio no 
município de Petrópolis, Rio de Janeiro.  

Da mesma forma, OLIVEIRA et al. (2020) mapearam, por meio de técnicas de 
geoprocessamento e da análise de oito variáveis, o risco de incêndios florestais no 
município de Coxim, na região norte do Estado de Mato Grosso do Sul: uma zona de 
interação entre os biomas Cerrado e Pantanal. Tais abordagens utilizando o SIG 
refletem a versatilidade e a eficácia do SIG como ferramenta fundamental para a 
avaliação e a gestão do risco de incêndios florestais, permitindo a integração de 
múltiplas variáveis condicionantes em modelos espaciais que facilitam a tomada de 
decisões e o planejamento territorial em diferentes regiões e biomas do Brasil. 

Nesse contexto, o objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo de risco para a 
gestão de incêndios florestais no estado do Ceará, Brasil. O modelo foi baseado na 
atribuição de pesos a oito variáveis divididas em duas classes: fatores físicos do local 
(declividade, cobertura do solo, proximidade de estradas, orientação do terreno e 
altitude) e fatores climáticos (precipitação, temperatura e evapotranspiração 
potencial). Espera-se que os resultados desse estudo ajudem a identificar as áreas 
com maior risco de incêndios florestais, permitindo um planejamento mais eficaz das 
estratégias de prevenção, mitigação e resposta no caso de eventos críticos. Além 
disso, essa ferramenta busca apoiar a tomada de decisões por parte de gestores e 
autoridades ambientais, promovendo a gestão sustentável da terra no estado do 
Ceará. 

 
MATERIAIS E MÉTODOS  
 

Área do estudo 

O estado do Ceará está localizado na região Nordeste do Brasil (Figura 1). Possui 
uma área de aproximadamente 148827,17 km2 e 184 municípios (SILVA et al., 2021). 
O bioma caatinga domina o estado, com chuvas limitadas a quatro meses por ano e 
sua alta biodiversidade, adaptada à sazonalidade do bioma, possui flora e fauna 
típicas de condições semiáridas (DA SILVA FONSECA, 2013). Com temperaturas 
entre 22 e 27 °C e precipitação pluviométrica anual inferior a 800 mm, a região é 
caracterizada por um clima quente e baixa distribuição de chuvas, típicos de áreas 
semiáridas (SOARES, 2015). As regiões mais secas estão localizadas na depressão 
sertaneja, no Oeste e no Sudeste. Próximo ao litoral, os ventos alísios geram um clima 
subúmido, com vegetação mais densa e presença marcante de carnaubais (COSTA; 
MATEUS; SILVA, 2014). 
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Figura 1. Localização do estado do Ceará, Brasil. Fonte: (IBGE, 2022). 

 

Coleta de informações básicas 

Foram compiladas oito variáveis relacionadas a fatores físicos e climáticos, a alocação 
do risco e o peso para cada uma delas foi proposta de acordo com as características 
de cada uma das variáveis e com base no estudo de EUGENIO et al., (2016) para a 
ponderação de variáveis para a geração do mapa de risco de incêndio do estado do 
Ceará. 

Fatores físicos 

Inclinação 

Um raster da inclinação em graus da área de estudo foi produzido usando a função 
SLOPE (disponível no ArcGIS 10.8) com base no DEM e com um tamanho de pixel 
de 30 metros (assim para todos). A partir do novo raster de inclinação, foi realizada 
uma reclassificação contendo cinco classes de risco (Tabela 1). A cada classe foi 
atribuído um peso de nível de risco com base no proposto por (RIBEIRO et al., 2008). 
A inclinação do terreno é um fator crucial na análise de risco de incêndio florestal 
devido à sua influência direta na propagação do fogo e na intensidade das chamas 
(BALTACI; YILDIRIM, 2020).  

Além disso, a orientação do terreno foi calculada usando o DEM, que foi reclassificado 
em oito classes, conforme proposto por Eugenio et al. (2016): N-NE (0-45°); NE-E 
(45°-90°); E-SE (90°-135°); SE-S (135°-180°); S-SW (180°-225°); SW-W (225°-270°); 
W-NW (270°-315°); e NW-N (315°-360°). O risco associado às condições dos taludes 
foi ainda classificado em cinco categorias, conforme mostrado na tabela 1. A 
orientação das encostas influencia o teor de umidade e o tipo de material combustível 
presente, devido a variações na exposição à luz solar (Eugenio et al., 2016). 
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Tabela 1. Classificação da inclinação do risco de incêndio florestal 

Inclinação (°) Risco Peso Orientação Risco Peso 

< 15 Muito baixo 1 S, SE, SW  Muy bajo 1 
15.01 – 25 Baixo 2 E Bajo 2 
25.01 – 35 Moderado 3 NE Moderado 3 
35.01 – 45 Alto 4 NW y W Alto 4 

> 45.01 Muito alto 5 N Muy alto 5 

Fonte: Eugenio et al., (2016). 

 

Cobertura do solo 

Utilizamos os dados fornecidos pelo projeto Mapbiomas Brasil 2023 
(https://brasil.mapbiomas.org/), que apresenta a cobertura do solo com resolução 
espacial de 30 m com base na análise e interpretação de imagens Landsat e contém 
19 categorias para a área de estudo (Tabela 2). A cada classe foi atribuído um peso 
que indica o nível de risco com base em seu efeito na taxa de propagação do fogo. 
Esses pesos foram baseados nos estudos de Eugenio et al., (2016); Gomes Moreira 
& Rodrigues dos Santos Neto, (2024); Ribeiro et al., (2008). A cobertura e o uso da 
terra são fundamentais na análise de risco de incêndios florestais devido à sua 
influência direta na propagação, intensidade e comportamento do fogo (CHUVIECO 
et al., 2010). 

 

Tabela 2. Classificação da cobertura da terra quanto ao risco de incêndio florestal 

Categoria Risco Peso 

Formação Florestal Moderado 2 

Formação Savânica Alto 4 

Mangue Baixo 1 

Silvicultura Alto 4 

Formação Campestre Moderado 3 

Pastagem Muito alto 5 

Mosaico de Usos Moderado 3 

Praia/Duna/Area Baixo 1 

Área Urbanizada Null 0 

Áreas não vegetadas Null 0 

Afloramento Rochoso Null 0 

Mineração Null 0 

Aquicultura Null 0 

Apicum Bajo 1 

Rio/Lago/Oceano Null 0 

Soja Baixo 2 

Lavouras Temporárias Alto 4 

Lavouras Perenes Moderado 3 

Restinga Herbácea Muito bajo 1 

Fonte: Adaptado de EUGENIO et al., (2016); GOMES MOREIRA; RODRIGUES DOS 

SANTOS NETO, (2024) 
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Proximidade das estradas 

Foi utilizada a malha rodoviária fornecida pelo IBGE para o estado do Ceará, 
utilizando-se o algoritmo euclidiano no ArcGIS 10.8, que calcula a menor distância 
entre o centro da célula de origem e as células circunvizinhas para conhecer a 
influência direta das rodovias. Também foram estabelecidas cinco classes de risco de 
incêndio (Tabela 3), em que distâncias inferiores a 2000 metros indicam risco extremo 
devido à sua acessibilidade para atividades humanas em estradas e em áreas 
urbanas (EUGENIO et al., 2016). As estradas, sejam estradas rurais, trilhas ou 
infraestrutura rodoviária, atuam como barreiras físicas que podem modificar o 
comportamento do fogo ao interromper a continuidade do combustível da vegetação 
(RICOTTA et al., 2018).  

 

Tabela 3. Classificação das rotas de risco de incêndio florestal 

Estradas (m) Risco Peso 

< 2000 Muito alto 5 
2001– 5000 Alto 4 
5001 – 8000 Moderado 3 
8001– 13000 Baixo 2 

> 13001 Muy baixo 1 

Fonte: Autor. 

Modelo Digital de Elevação (DEM) 

Foi utilizado o DEM do ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and 
Reflection Radiometer) com tamanho de pixel de 30 metros, acessado por meio do 
Japan Space System (https://gdemdl.aster.jspacesystems.or.jp/index_en.html). O 
DEM é amplamente utilizado na análise de risco de incêndio devido à sua capacidade 
de fornecer informações detalhadas sobre a topografia do terreno, um fator crítico que 
influencia o comportamento e a propagação do fogo (CHUVIECO et al., 2010). O DEM 
foi reclassificado para gerar um novo raster com cinco níveis de risco de acordo com 
a altura: baixo, moderado, alto, muito alto e extremo (Tabela 4). Cada nível foi 
ponderado de acordo com seu grau de perigo, seguindo as diretrizes propostas 
(EUGENIO et al., 2016; RIBEIRO et al., 2008). 

 

Tabela 4. Classificação de DEM para risco de incêndio florestal 

DEM (m) Risco Peso 

< 150 Muito alto 5 
150.01 – 300 Alto 4 
300.01 – 500 Moderado 3 
500.01 – 700 Baixo 2 

> 700.01 Muy baixo 1 

Fonte: Adaptado de EUGENIO et al., (2016); RIBEIRO et al., (2008) 

Fatores climáticos 

Precipitação 

O banco de dados de histórico climático e meteorológico global do Worldclim foi 
acessado em uma resolução espacial de 1 km². Esses dados são gerados a partir de 
interpolações de registros meteorológicos históricos coletados entre 1970 e 2000 
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(FICK; HIJMANS, 2017). Foi realizada uma reclassificação com base na precipitação 
média plurianual da área de estudo para obter um novo raster com 5 cinco classes 
(Tabela 5). A precipitação é um fator-chave na análise de risco de incêndio florestal 
devido à sua influência direta na umidade do combustível da vegetação e nas 
condições climáticas que podem favorecer ou mitigar a propagação do fogo (PAUSAS; 
FERNÁNDEZ-MUÑOZ, 2012).  

 

Tabela 5. Classificação da precipitação quanto ao risco de incêndio florestal 

Precipitación (mm) Risco Peso 

< 61 Muito alto 5 
61.01 – 73 Alto 4 
73.01 – 87 Moderado 3 
87.01 – 104 Baixo 2 

> 104.01 Muy baixo 1 

Fonte: Autor. 

Temperatura 

Correspondeu à temperatura média plurianual do banco de dados Worldclim (FICK; 
HIJMANS, 2017). Foi realizada uma reclassificação para obter um novo raster com 5 
cinco classes (Tabela 6). A temperatura é um fator crítico na análise de risco de 
incêndio florestal devido à sua influência direta na disponibilidade de combustível e 
nas condições atmosféricas que favorecem a propagação do fogo (ŽIVANOVIĆ et al., 
2020). 

Tabela 6. Classificação de temperatura para risco de incêndio florestal 

Temperatura (C°) Risco Peso 

< 21 Muito baixo 1 

21.01 – 23 Baixo 2 

23.01 – 25 Moderado 3 

25.01 – 27 Alto 4 

> 27.01 Muito alto 5 

Fonte: Autor. 

Evapotranspiração potencial 

A evapotranspiração potencial (ETP) foi estimada pelo método de Thornthwaite 
(1948), que estima a evapotranspiração potencial usando dados de temperatura 
média mensal e fatores de correção. A ETP é um parâmetro fundamental na análise 
de risco de incêndio florestal devido à sua relação direta com a disponibilidade de 
umidade no solo e na vegetação, fatores determinantes na propagação do fogo 
(DIFFENBAUGH et al., 2015). A cada classe foi atribuída uma ponderação que indica 
o nível de risco (Tabela 7). 

Tabela 7. Classificação de ETP para risco de incêndio florestal 

ETP Risco Peso 

< 100 Muito baixo 1 
100.01 – 117 Baixo 2 
117.01 – 130 Moderado 3 
130.01 – 150 Alto 4 

> 150.01 Muito alto 5 

Fonte: Autor. 
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Geração do modelo de risco de incêndio 

Foi estabelecida uma medida geral para cada variável, priorizando-as e classificando-
as por meio de uma escala de comparação par a par, definindo assim uma hierarquia 
que reflete a importância relativa entre as variáveis (Tabela 8). Essa ponderação geral 
foi baseada nos resultados apresentados por Eugenio et al. (2016), que, por meio de 
pesquisas com especialistas, listaram as principais causas de incêndio e a influência 
de cada variável. Esses valores de peso foram usados em esse estudo.  

 

Tabela 8. Ponderação de cada variável de risco de incêndio florestal 

Fator Peso 

Fatores físicos 
Inclinação 0.1089 
Orientação 0.0259 

Cobertura do solo 0.0533 
Proximidade das estradas 0.0764 

Altitude (DEM) 0.0189 
Fatores climáticos 

Precipitação 0.307 
Temperatura 0.2182 

ETP 0.1913 

Total 1.0 
Fonte: adapatado de EUGENIO et al., (2016); RIBEIRO et al., (2008) 

O modelo foi desenvolvido de acordo com a equação (1), usando os pesos de acordo 
com a importância de cada variável que foi calculada na etapa anterior. Para essa 
etapa, foi usada a ferramenta do ArcGIS 10.8 chamada “soma ponderada”, que 
sobrepõe vários rasters, multiplicando cada um pelo peso dado e somando-os para 
obter um único raster de risco de incêndio florestal para a área de estudo. 

 

(Inclinação *0.1089+ Orientação *0. 0533+Estradas*0.0764 
DEM*0.0189+ Precipitação *0.307 +Temperatura*0.

classificado em cinco categorias, divididas em intervalos iguais: Muito baixo, Baixo, 
Moderado, Alto e Muito alto (Eugenio et al., 2016). 

 

Validação do modelo 

O banco de dados de focos de calor do FIRMS 
(https://firms.modaps.eosdis.nasa.gov/map/) foi baixado para o período de janeiro de 
2001 a dezembro de 2024, filtrando os registros com um nível de confiança de 
detecção ≥ 30%, para realizar a validação das categorias de risco do mapa. Um ponto 
quente é definido como um ponto geoespacial onde uma anomalia térmica significativa 
é detectada, geralmente associada a incêndios ativos ou recentes (DI BELLA et al., 
2008). Esses pontos não só permitem a localização de incêndios em andamento, mas 
também são úteis para estimar a intensidade do fogo, a quantidade de biomassa 

0259+Coberturas*0.
2182+ETP*0.1913) (eq1) 

 

Para fins de visualização prática, o risco de incêndios florestais no estado foi 
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consumida e as emissões de gases de efeito estufa geradas por esses eventos 
(CHUVIECO, 2020). 

Para a análise, foi realizada uma sobreposição espacial dos focos de calor no mapa 
de risco, avaliando a frequência relativa (equação 2) dos focos de calor em cada 
categoria de risco em relação ao número total de eventos registrados. Além disso, foi 
calculada a precisão geral (equação 3) das categorias de risco consideradas 
moderadas, altas e muito altas, pois essas são as que podem ser mais influentes na 
ocorrência de incêndios. Por fim, foi determinado o erro de omissão (equação 4), o 
que nos permitiu avaliar a capacidade do mapa de identificar corretamente as áreas 
de maior risco de incêndio. 

𝐹𝑟𝑒𝑞𝑢ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎 =  
𝑁° 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑟 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑎

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠
∗ 100 (eq2) 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 𝑔𝑒𝑟𝑎𝑙 =  
𝑁° 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠 𝑒𝑚 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑎𝑠 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜+𝑎𝑙𝑡𝑜+ 𝑚𝑢𝑖𝑡𝑜 𝑎𝑙𝑡𝑜

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠
∗ 100 (eq3) 

𝐸𝑟𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑚𝑖𝑠𝑠ã𝑜 =  
𝑁° 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠 𝑒𝑚 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑎𝑠 𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜 𝑦 𝑚𝑢𝑖𝑡𝑜 𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑓𝑜𝑐𝑜𝑠
∗ 100 (eq4) 

RESULTADOS 

Inclinação  

As áreas com risco muito baixo de incêndio (94,79%) estão distribuídas principalmente 
em uma grande parte do estado, com 14.078,6 km2 (Figura 2). As zonas de baixo 
risco (3,97%) está localizadas em algumas regiões específicas do estado, 
principalmente no centro e no centro-sul. 

 
Figura 2. Risco de incêndios florestais de acordo com a inclinação. Fonte: Autor. 
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As áreas de risco moderado também são mais comuns em grande parte do estado. A 
maior parte do estado tem risco de incêndio moderado a alto devido à orientação 
(Figura 3). As áreas com a maior extensão são as orientações SE-S (19507,31 km2) 
e NW-N (19535,21 km2). 

 
Figura 3. risco de incêndio florestal de acordo com a orientação. Fonte: Autor. 

 

Cobertura do solo 

O risco moderado é o mais comum no estado, com 84,84% representados pela 
Formação Savânica e Lavouras Perenes (Figura 4). O risco muito alto representou 
18,59%, atribuído principalmente à cobertura vegetal de Pastagem.   
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Figura 4. Risco de incêndio florestal de acordo com a cobertura do solo. Fonte: Autor. 

 

Proximidade das estradas  

As áreas com risco muito alto de incêndio (39,43%) estão concentradas em áreas 
muito próximas a estradas principais e áreas urbanas com aproximadamente 
58682,44 km2 (Figura 5). As zonas de alto risco estavam localizadas em áreas 
próximas a estradas principais e bem movimentadas (31,85%). Da mesma forma, as 
áreas com risco muito baixo de incêndio (2,40%) estão localizadas principalmente em 
áreas distantes das estradas principais. 
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Figura 5. Risco de incêndio florestal de acordo com as estradas. Fonte: Autor. 

 

Modelo Digital de Elevação (DEM) 

O risco muito alto, obtido em 32,42%, predomina no Norte, próximo ao litoral e em 
áreas do interior norte com aproximadamente 48.243,94 km2 (Figura 6). Da mesma 
forma, o risco alto de 24,65% se espalhou do centro para o norte e leste do estado. 
Particularmente, o baixo risco obtido de 5,66% foi localizado principalmente no sul e 
em algumas áreas no oeste do estado. 
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Figura 6. risco de incêndio florestal de acordo com a altitude. Fonte: Autor. 

 

Precipitação 

A Figura 7 representa o risco associado à precipitação. As áreas com risco alto 
(19,95%) e muito alto (39,83%) estão concentradas principalmente no centro-sul e 
oeste do estado, totalizando uma área de 88.978,66 km2, onde as chuvas são mais 
escassas e a aridez é maior. Por outro lado, o risco moderado (21,07%) foi distribuído 
em grande parte do centro do estado, formando uma faixa de transição entre as áreas 
de menor risco no litoral e as áreas de maior risco no interior. Particularmente, as 
zonas de risco muito baixo (3,69%) e baixo (15,42%) estavam localizadas 
principalmente na faixa costeira do norte e nordeste, onde a influência do Oceano 
Atlântico pode gerar maior umidade e chuvas mais regulares. 

 



 

 
 

 

  14 

 

 
Figura 7: Risco de incêndio florestal de acordo com a precipitação. Fonte: Autor. 

 

Temperatura 

A Figura 8 mostra a localização do risco de incêndio por temperatura no estado. As 
áreas com maior risco de incêndio (16,72%) estão concentradas no norte e noroeste 
do estado, próximas à costa do Oceano Atlântico. Da mesma forma, as áreas de alto 
risco (58,55%) estava localizadas em algumas regiões do norte e noroeste do estado, 
representando 87.138,86 km2. Por outro lado, as áreas com risco muito baixo de 
incêndio (0,13%) estavam localizadas principalmente no sul e sudoeste do estado. 
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Figura 8: Risco de incêndio florestal de acordo com a temperatura. Fonte: Autor. 

 

Evapotranspiração potencial 

As áreas com maior risco de incêndio (10,49%) estão concentradas no norte e 
noroeste do Ceará, perto da costa do Oceano Atlântico, representando 14645,27 
km2 (Figura 9). Áreas de alto risco (38,58%) foram observadas em algumas regiões 
do norte e noroeste do estado. Particularmente, as áreas com risco muito baixo de 
incêndio (8,67%) estavam localizadas principalmente no Sul e no Sudoeste. 
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Figura 9: Risco de incêndio florestal de acordo com o ETP. Fonte: Autor. 

 

Modelo de risco de incêndio 

A Figura 10 mostra a distribuição do risco de incêndio florestal no estado do Ceará. 
Foi constatada uma heterogeneidade significativa entre as regiões, com áreas críticas 
que requerem atenção prioritária. As regiões de Quixadá e Fortaleza se destacam por 
concentrarem as maiores extensões de território nas categorias de risco alto e muito 
alto, 21,09 e 20,63%, respectivamente. Por outro lado, regiões como Crateús, Iguatu 
e Juazeiro do Norte possuem grandes áreas classificadas como de risco moderado 
(37,48% juntas). Em termos gerais, o risco alto predomina em todas as regiões, 
ocupando 35,63% da área total. 
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Figura 10: Mapa de Risco de Incêndio Florestal do Ceará. Fonte: Autor.  

 

Validação dos resultados 

A distribuição dos focos de calor de acordo com os níveis de risco mostrou uma 
concentração maior nas categorias de risco moderado e alto, que juntas representam 
65,61% do número total de focos de calor registrados (Tabela 9). Isso sugere que 
uma proporção significativa dos eventos apresenta condições favoráveis à 
propagação do fogo nessas categorias. Por outro lado, os focos classificados como 
de risco muito alto constituem 10,17%, o que, embora com frequência menor, implica 
um potencial considerável de incêndios graves em áreas críticas. 
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Por outro lado, os focos com risco baixo e muito baixo representam 18,54% e 5,67%, 
respectivamente, indicando áreas com condições menos favoráveis para a ocorrência 
e a propagação do fogo. A análise percentual cumulativa revela que a maioria dos 
focos de calor está concentrada nas categorias de risco moderado, alto e muito alto. 
Em particular, 56,77% dos focos de calor estão agrupados no nível moderado, o que 
indica que mais da metade dos eventos apresenta condições de risco significativas. 

 

Tabela 9. Distribuição dos focos de calor de acordo com os níveis de risco 

Risco N° de Focos Frequência % Acumulado %  

Muito baixo 8385 5.67 5.67 

Baixo 27424 18.54 24.21 

Moderado 48157 32.56 56.77 

Alto 48885 33.05 89.83 

Muito alto 15047 10.17 100 

Total 147898 100 
 

Fonte: Autor 

 

Em particular, 75,41% dos focos estavam concentrados nessas três categorias 
(moderado, alto e muito alto), o que validou a capacidade do mapa de risco de 
identificar áreas propensas à ocorrência de incêndios. Esse resultado sugere que a 
metodologia utilizada para a classificação do risco de incêndio florestal captou 
adequadamente as condições ambientais e territoriais que favorecem a ignição e a 
propagação do fogo. 24,21% dos focos foram registrados em áreas classificadas 
como de risco baixo e muito baixo, o que pode ser interpretado como um possível erro 
de omissão no modelo.  

Isso sugere que, embora o mapa de risco de incêndio tenha identificado com boa 
precisão a maioria dos focos nas categorias de risco moderado, alto e muito alto, há 
áreas em que o risco pode ter sido subestimado. Essas discrepâncias podem estar 
relacionadas à influência de fatores não considerados na modelagem de risco, 
eventos esporádicos ou condições locais específicas que favoreceram a ignição e a 
propagação do fogo em áreas classificadas como de menor probabilidade de 
ocorrência de incêndio. 

DISCUSSÕES 

O modelo de risco desenvolvido para o estado do Ceará revelou uma heterogeneidade 
espacial significativa na distribuição do risco de incêndios florestais, destacando áreas 
críticas que requerem atenção prioritária. As regiões de Quixadá e Fortaleza foram 
identificadas como áreas particularmente vulneráveis, concentrando as maiores 
extensões de território classificadas nas categorias de risco alto e muito alto, com 
21,09% e 20,63%, respectivamente. Essas áreas apresentam condições ambientais 
e territoriais propícias à ignição e à propagação do fogo, o que as torna pontos focais 
para a implementação de estratégias de prevenção e controle (DE OLIVEIRA et al., 
2021). Em contrapartida, regiões como Crateús, Iguatu e Juazeiro do Norte 
apresentaram riscos moderados, com 37,48% no total, evidenciando uma 
considerável variabilidade regional em termos de vulnerabilidade a incêndios 
florestais. Essa distribuição heterogênea do risco ressalta a importância da adoção de 



 

 
 

 

  19 

 

abordagens diferenciadas de gestão territorial de acordo com as características 
específicas de cada região (SILVA et al., 2021). 

A validação do modelo de risco de incêndio florestal por meio da comparação com os 
focos de calor revelou resultados significativos que nos permitem avaliar sua precisão 
e utilidade. De acordo com os dados obtidos, 65,61% dos focos de calor estavam 
concentrados nas categorias de risco moderado e alto, indicando que o modelo foi 
capaz de capturar adequadamente as condições ambientais e territoriais propícias à 
ignição e à propagação de incêndios nessas áreas. Além disso, 10,17% dos focos de 
calor correspondiam a áreas classificadas como de risco muito alto, ressaltando a 
capacidade do modelo de identificar regiões críticas onde a probabilidade de incêndios 
graves é consideravelmente maior.  

No entanto, a análise também mostrou 24,21% de discrepâncias, em que os focos de 
calor foram registrados em áreas classificadas como de risco baixo ou muito baixo, 
onde a ignição é menos provável. Esse erro de omissão pode ser atribuído a fatores 
não incluídos no modelo, como variáveis socioeconômicas, eventos climáticos 
esporádicos (secas) ou características específicas do território que favorecem a 
ocorrência de incêndios em áreas aparentemente menos propensas. A integração de 
dados socioeconômicos não apenas capturaria melhor a dinâmica humana 
subjacente, mas também contribuiria para o desenvolvimento de estratégias de 
gerenciamento mais eficazes, alinhadas às condições locais específicas (CHUVIECO 
et al., 2014).  

Por exemplo, EUGENIO et al., (2016) desenvolveram um modelo de risco de incêndio 
no Espírito Santo, Brasil, usando GIS e também encontraram discrepâncias atribuíveis 
a fatores socioeconômicos e atividades humanas não contempladas em sua análise. 
Da mesma forma, TORRES et al., (2017); (WHITE; WHITE; RIBEIRO, 2016) 
destacaram a importância de incorporar variáveis adicionais, como densidade 
populacional e proximidade de assentamentos urbanos, para melhorar a precisão dos 
modelos de risco. Apesar dessas limitações, os resultados obtidos validam a eficácia 
geral do modelo na identificação de áreas prioritárias para intervenção, o que reforça 
sua utilidade como ferramenta de planejamento territorial na gestão de incêndios 
florestais. 

Para melhorar a precisão e a utilidade do modelo de risco de incêndios florestais deste 
estudo, seria essencial incorporar variáveis socioeconômicas, como densidade 
populacional, atividades agrícolas e padrões de uso da terra, pois os fatores humanos 
são responsáveis por mais de 90% dos incêndios no Brasil (PIVELLO et al., 2021). 
Além disso, uma melhor resolução espacial e temporal do modelo permitiria capturar 
as variações locais dos fatores de risco com mais detalhes, conforme sugerido por 
TAN; FENG, (2023) em seu estudo sobre zonas de risco de incêndio na China. Por 
fim, a integração de dados de satélite em tempo real por meio de plataformas como a 
FIRMS (NASA) otimizaria a capacidade de monitoramento contínuo e detecção 
precoce de focos de calor, melhorando assim a resposta a eventos críticos (DI BELLA 
et al., 2008). Essas melhorias contribuiriam para o desenvolvimento de um sistema de 
alerta precoce para a região do Ceará. 

Há também um mapa de 2018 das zonas de risco de incêndio florestal no estado do 
Ceará (FUNCEME, 2018). No entanto, apenas cinco variáveis foram usadas, onde o 
risco alto e muito alto foi representado por 69,35% do território do Ceará. Em nosso 
estudo, essas mesmas categorias refletiram 54,92% (≈ 81111,30 km2). Por outro lado, 



 

 
 

 

  20 

 

o mapa de 2018 não foi validado, portanto, sua precisão é incerta (Figura 11). Em 
contrapartida, nosso estudo incorporou oito variáveis, incluindo fatores físicos e 
climáticos, o que permitiu uma análise mais abrangente.  

 

  
Figura 11. Comparação dos mapas de risco de incêndio florestal do Ceará. Fonte: A) 

FUNCEME, (2018), B) este estudio. 

 
Além disso, validamos os resultados comparando-os com os dados de focos de calor 
obtidos do FIRMS (2001-2024), mostrando que 75,79% dos eventos estavam 
concentrados nas categorias de risco moderado, alto e muito alto. Isso não apenas 
reforça a abordagem do nosso modelo, mas também destaca sua utilidade prática na 
identificação de áreas prioritárias para intervenção e otimização de recursos para 
prevenção e controle de incêndios no estado do Ceará. Portanto, essa abordagem 
representa um avanço significativo na avaliação de risco de incêndios florestais em 
comparação com estudos anteriores. No entanto, estudos como o de TAN; FENG, 
(2023) na China obtiveram maior precisão usando algoritmos de aprendizado de 
máquina, sugerindo uma possível linha de melhoria futura. A validação com 24 anos 
de dados históricos também é um avanço significativo em relação a estudos anteriores 
que usaram períodos de validação mais curtos. 

CONSIDERAÇÕES FINAIS  

O desenvolvimento do modelo de risco para o manejo de incêndios florestais no 
estado do Ceará mostrou-se uma ferramenta eficaz para a identificação de áreas 
críticas. Por meio da integração de oito variáveis físicas e climáticas, ponderadas de 
acordo com sua influência na ocorrência de incêndios, foi estabelecido um mapa de 
risco com uma precisão geral de 75,41% para as categorias moderada, alta e muito 
alta. Esse resultado é consistente com estudos anteriores que também usaram 
ferramentas de SIG para mapear a suscetibilidade a incêndios florestais em diferentes 
regiões brasileiras. No entanto, a omissão de 24,21% aponta para a necessidade de 
incorporar variáveis adicionais, especialmente as socioeconômicas, que poderiam 
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melhorar significativamente a precisão do modelo e entender o papel do fogo no 
território. 

As considerações finais destacam a importância desse tipo de estudo para o 

planejamento territorial e a gestão ambiental sustentável. O modelo desenvolvido 

permite a otimização dos recursos alocados para a prevenção e o controle de 

incêndios, identificando áreas críticas no estado com maior precisão. A crescente 

vulnerabilidade dos ecossistemas a eventos extremos torna imperativo o 

desenvolvimento de ferramentas de previsão mais robustas. Nesse sentido, estudos 

futuros devem considerar a incorporação de dados em tempo real, a melhoria da 

resolução espacial e o uso de inteligência artificial para aprimorar ainda mais a 

capacidade preditiva do modelo e sua aplicação prática na gestão de terras. 
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