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RESUMO

Este estudo investigou os efeitos da frequéncia de queimadas (1985-2023) na resposta espectral
da vegetacao (NDVI) na Mata Atlantica fluminense, utilizando dados do MapBiomas Fogo e
imagens Landsat processadas no Google Earth Engine. Foram avaliadas quatro subclasses de
cobertura vegetal (formagao florestal, pastagem, restinga arborea e mosaico de usos), com foco
em pixels estaveis apds ocorréncia de incéndio (que mantiveram a mesma subclasse ao longo
do periodo). A metodologia incluiu analise geoespacial da dinamica de transi¢ao e estabilidade,
distribui¢do da frequéncia de queimadas e calculo do NDVI com e sem filtragem de nuvens,
além de andlises estatisticas em R. Os resultados mostraram que as pastagens queimadas
apresentaram alta estabilidade (83,1% dos pixels inalterados), enquanto os mosaicos de uso
foram os mais dindmicos (apenas 33,7% de estabilidade). A frequéncia de queimadas foi
predominantemente baixa (1-2 eventos) em todas as subclasses, porém com maior recorréncia
em mosaicos. Incéndios recorrentes (>5 eventos) reduziram significativamente o NDVI em
formagdes florestais, enquanto as pastagens mantiveram estabilidade espectral mesmo sob alta
recorréncia. A filtragem de nuvens foi critica para a acurdcia, evitando subestimativas,
especialmente em restingas. E houve tendéncia de aumento do NDVI em 2023, associada a
regeneragdo natural e avangos nos sensores orbitais. Conclui-se que o0 NDVI ¢ um indicador
eficaz da degradagao florestal induzida por queimadas, ¢ a abordagem metodologica adotada,
baseada em big data geoespacial, oferece dados valiosos para politicas de conservagdo e
restauragdo ecologica na Mata Atlantica.

Palavras-chave: Incéndios florestais; NDVI; Degradagdo florestal; Mata Atlantica;
Sensoriamento remoto.



ABSTRACT

This study investigated the effects of fire frequency (1985-2023) on the spectral response of
vegetation (NDVI) in the Atlantic Forest of Rio de Janeiro state, using MapBiomas Fire data
and Landsat images processed in Google Earth Engine. Four vegetation subclasses were
evaluated: forest formation, pasture, arboreal restinga, and land-use mosaic, focusing on pixels
that remained stable after fire events (maintaining the same subclass throughout the period).
The methodology included geospatial analysis of transition dynamics and stability, fire
frequency distribution, and NDVT calculation with and without cloud filtering, complemented
by statistical analyses in R. Results showed that burned pastures exhibited high stability (83.1%
of pixels unchanged), while land-use mosaics were the most dynamic (only 33.7% stability).
Fire frequency was predominantly low (1-2 events) across all subclasses, with higher
recurrence in mosaics. Recurrent fires (>5 events) significantly reduced NDVI in forest
formations, whereas pastures maintained spectral stability even under high recurrence. Cloud
filtering was critical for accuracy, preventing underestimation especially in restingas. An
increasing NDVI trend was observed in 2023, associated with natural regeneration and
improvements in orbital sensors. The study concludes that NDVI is an effective indicator of
fire-induced forest degradation, and the adopted big geospatial data approach provides valuable
information for conservation and ecological restoration policies in the Atlantic Forest.

Keywords: Forest fires; NDVI; Forest degradation; Atlantic Forest; Remote sensing.
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1 INTRODUCAO

O fogo representa uma das maiores ameacas a integridade da vegetacao remanescente
da Mata Atlantica, especialmente no estado do Rio de Janeiro. Conforme alerta a SOS Mata
Atlantica (2022), os incéndios surgem como fator recorrente de degradacao, particularmente
nas zonas de transi¢do entre areas naturais e ocupagdes humanas. Nesse cendrio, dados do
MapBiomas (2023) revelam que, entre 1985 e 2023, o territério fluminense acumulou
impressionantes 7,5 milhdes de hectares afetados pelo fogo, com picos marcantes em periodos
de seca intensa. Vale destacar que fragmentos pequenos ¢ isolados, conforme Tabarelli et al.
(2010), sdo os mais vulneraveis a esses eventos, enquanto Brando et al. (2020) vinculam sua
intensificagdo a combinagao perigosa entre ocupacao desordenada e mudangas climaticas.

Esta pressdo ¢ particularmente critica quando consideramos a biodiversidade
fluminense. O estado do Rio de Janeiro abriga mais de 8,000 espécies vegetais, das quais
aproximadamente 33% s3o endémicas (CNCFlora, 2023). Desse total, aproximadamente 650
espécies figuram na Lista Oficial de Espécies Ameagadas (MMA, 2022), incluindo joias
botanicas como o pau-brasil (Paubrasilia echinata) ¢ o palmito-jugara (Euterpe edulis). Essa
riqueza integra o patrimonio mais amplo da Mata Atlantica, reconhecida por abrigar cerca de
20 mil espécies vegetais sendo 8 mil endémicas (Myers et al., 2000), e fauna emblematica como
0 mico-ledo-dourado (ICMBio, 2018). Entretanto, esse patrimdnio enfrenta reducdo drastica,
restando apenas aproximadamente 20% da cobertura original em fragmentos desconectados
(INPE, 2023), sendo que no Rio de Janeiro, os remanescentes concentram-se majoritariamente
em encostas ¢ unidades de conservagdo (TABARELLI et al., 20210; MAPBIOMAS 2023). As
planicies, onde ocorrem importantes formagdes como restingas e florestas de baixada,
ambientes criticos para espécies endémicas como a Clusia fluminensis (REFLORA, 2023),
foram amplamente convertidas para usos urbanos e agropecudrios, fragmentando a paisagem e
ampliando riscos ecologicos.

Os impactos das queimadas recorrentes transcendem a perda imediata de cobertura
vegetal, comprometendo servigos ecossistémicos cruciais. Como destaca o IPBES (2019),
fungdes como regulagdo hidrica e sequestro de carbono sdo diretamente afetadas, ao passo que
incéndios frequentes reduzem a capacidade de regeneragdo natural, intensificando
vulnerabilidades socioecoldgicas (SHIMABUKURO et al., 2020). Felizmente, o avango nas
tecnologias de monitoramento por sensoriamento remoto oferece novas perspectivas para
diagnostico, embora a alta nebulosidade caracteristica do bioma, que pode exceder 70% de
cobertura de nuvens em certos periodos (ASNER, 2001), imponha desafios técnicos
significativos que demandam protocolos rigorosos de filtragem para garantir a confiabilidade
das andlises (ZHU et al., 2015).

Nesse campo, o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) surge como
ferramenta fundamental. Desenvolvido por Rouse et al. (1974), ¢ um indicador sensivel da
quantidade e condicdo da vegetacdo o qual se relaciona diretamente com parametros
fisiologicos como indice de area foliar e disponibilidade hidrica (LE PAGE; ZRIBI, 2019). Sua
aplicacdo permite avaliar desde condicdes de estresse vegetativo até padrdoes de biomassa
(PETTORELLI et al., 2011), além de detectar distiirbios ambientais com eficacia (KENNEDY
et al., 2018). Contudo, em regides de alta nebulosidade como a Mata Atlantica fluminense, a
qualidade das analises de NDVI depende criticamente de métodos avancados de filtragem de
nuvens, pois pixels contaminados podem distorcer valores espectrais € mascarar respostas da
vegetacdo (ROY et al., 2014). Avangos recentes, como os demonstrados por Shimabukuro et
al. (2020), combinam séries temporais de NDVI com imagens orbitais e técnicas robustas de
mascara de nuvens para identificar trajetérias de degradag@o ou recuperagdo. Essas inovagdes
sdo potencializadas por plataformas como o Google Earth Engine (GORELICK et al., 2017),
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cujo expoente nacional ¢ o Projeto MapBiomas. Seu modulo dedicado ao fogo (MapBiomas
Fogo) integra dados multi-sensores, algoritmos de filtragem de nuvens baseados em QA e
algoritmos de machine learning para mapear cicatrizes de queimadas desde 1985 (SOUZA,
2020). Dados recentes (MAPBIOMAS, 2023) revelam padrdes preocupantes: no bioma Mata
Atlantica, 70% das areas queimadas ocorrem em zonas agropecuarias, contra apenas 14% em
florestas, com fragmentos menores de 50 hectares sendo os mais atingidos.

Neste contexto, este trabalho justifica-se pela necessidade de compreender a relagdo
entre frequéncia de queimadas e resposta espectral da vegetacdo na Mata Atlantica fluminense.
Embora o NDVI seja consolidado em estudos de grandes dominios tropicais, sua aplicagdao
sistematica em areas fragmentadas do Rio de Janeiro ainda ¢ limitada (PETTORELLI et al.,
2011; KENNEDY et al., 2018; SCARANO, 2019). O objetivo ¢ avaliar a influéncia da
frequéncia de queimadas sobre os valores do NDVI em diferentes subclasses de cobertura
vegetal, comparando 1985 e¢ 2023, com e sem filtragem de nuvens no processamento de dados
orbitais. A escolha desse intervalo visa identificar padrdes de degradagdo e regeneracdo em
escala temporal ampla, frente as pressdes antropicas e mudangas ambientais das ultimas quatro
décadas (HANSEN et al., 2013; MAPBIOMAS, 2023). Essa abordagem pode contribuir para a
identificacdo de areas criticas e estratégias de restauracdo (RIBEIRO et al., 2009; SOUZA et
al., 2020), especialmente para espécies ameacadas dependentes de habitats integros.

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sensoriamento Remoto

Ao longo das ultimas décadas, o sensoriamento remoto (SR) consolidou-se como uma
das principais tecnologias para aquisicdo de dados ambientais em larga escala. Utilizando
sensores embarcados em satélites e aeronaves, essa técnica permite a coleta de informagdes da
superficie terrestre sem necessidade de contato fisico direto, sendo essencial para estudos sobre
uso da terra, desmatamento, mudangas climaticas e monitoramento de queimadas (JENSEN,
2016; LILLESAND et al., 2015). O principio fisico do SR estd fundamentado na interacdo da
radiacdo eletromagnética com os elementos da paisagem, sendo possivel identificar alvos
distintos com base em suas assinaturas espectrais (CAMPBELL; WYNNE, 2011). Isso inclui
desde areas urbanas e corpos hidricos até vegetacao em diferentes estagios de desenvolvimento.
Com sensores passivos, como MODIS e Sentinel-2, e o programa Landsat (com dados gratuitos
e resolucao espacial média, ideal para estudos regionais e de séries temporais longas desde os
anos 1970), ¢ possivel observar a reflectdncia da radiagdo solar refletida, enquanto sensores
ativos, como LiDAR e radar, operam com emissdo propria de sinais, aumentando a capacidade
de observacao mesmo sob cobertura de nuvens (ZHANG et al., 2019).

A sofisticagdo dos sensores ¢ a melhoria das resolugdes espectral, espacial e temporal
ampliaram o escopo das aplicagdes do SR. Por exemplo, sensores hiperespectrais como o
Hyperion permitiram a identificagdo mais precisa de espécies vegetais € minerais
(THENKABAIL et al., 2012), enquanto sistemas com alta resolugdo temporal, como o GOES-
R, e a continuidade de missdes como o Landsat, viabilizaram o acompanhamento de eventos
extremos em tempo quase real e a construcdo de robustas séries histdricas para analise de
tendéncias (ZHANG et al., 2019; WULDER et al., 2016). Essas inovagdes tornam o SR
indispensavel para a anélise de biomas dindmicos e vulneraveis como a Mata Atlantica.



2.1.1 Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada (NDVI)

Entre os produtos gerados a partir do SR, o NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index) destaca-se como um dos indices mais amplamente aplicados em estudos ecologicos.
Proposto por Rouse et al. (1974), o NDVI ¢ calculado a partir da diferenga normalizada entre
as bandas do vermelho (RED) e do infravermelho proximo (NIR), refletindo a atividade
fotossintética e a densidade da vegetagdo. Segundo Tucker (1979), sua aplicagdo inicial foi
voltada ao monitoramento de produtividade agricola, mas rapidamente expandiu-se para
analises de ecossistemas naturais. Sua simplicidade conceitual, facilidade de calculo e
interpretagdo direta consolidaram-no como um padrao na comunidade cientifica, permitindo
comparagdes temporais ¢ espaciais em larga escala (PETTORELLI et al., 2005; KERR;
OSTROVSKY, 2003).

A utilidade do NDVI reside na sua capacidade de captar alteragdes na biomassa ¢ na
cobertura vegetal em multiplas escalas espaciais e temporais. Estudos como os de Pettorelli et
al. (2005) e Kennedy et al. (2018) destacam sua importancia na avaliacao de padrdes sazonais,
disturbios ecoldgicos e efeitos de estresse ambiental. Em sistemas agricolas, o indice demonstra
forte correlagdo com a produtividade de culturas como milho e trigo (SON et al., 2012),
enquanto em regides semidridas tem sido eficaz na detec¢do de estresse hidrico (KOGAN,
1995). Além disso, a extensa série historica de dados NDVI, disponivel desde os primérdios do
SR (e.g., missdes Landsat desde 1972 e AVHRR desde 1981), o torna indispensavel para
analises de tendéncias de longo prazo (WULDER et al., 2016; TUCKER et al., 2005). A
evolugdo dos sensores, como o OLI no Landsat-8, contribuiu para maior precisao radiométrica,
reduzindo problemas como a satura¢do em areas com alta densidade de biomassa (ROY et al.,
2014). Desta forma, o NDVI mantém sua relevancia devido a robustez, ampla aceitagdo na
literatura e compatibilidade com séries temporais extensas, sendo frequentemente o ponto de
partida para analises de dinamica vegetal (PETTORELLI et al., 2011; ZHAO et al., 2007).

2.2 Google Earth Engine (GEE)

O desenvolvimento de plataformas computacionais em nuvem tem revolucionado o
trabalho com dados de sensoriamento remoto, e 0 Google Earth Engine (GEE) ¢ uma dessas
ferramentas. Segundo Gorelick et al. (2017), o GEE oferece acesso gratuito e organizado a um
extenso repositorio de dados orbitais, com destaque para a colegdo completa do Landsat,
incluindo dados historicos georreferenciados desde 1972 e séries com corregdes radiométricas
e atmosféricas padronizadas (USGS, 2019; WULDER et al., 2016), aliado a uma infraestrutura
de processamento massivo capaz de executar tarefas complexas com grande eficiéncia. Sua
arquitetura permite operagdes essenciais como, filtragem avancada de nuvens através de
algoritmos embutidos (e.g., mascaras 'pixel QA' baseadas em Fmask) (ZHU et al., 2015),
funcdes de reducdo temporal (reducers) para geragdo de composi¢des sintéticas (mediana,
percentis) que minimizam ruidos e anomalias (KENNEDY et al., 2018) e calculo automatizado
de indices espectrais (NDVI, EVI) diretamente nas cole¢cdes de imagens (GORELICK et al.,
2017). Entre suas funcionalidades destacam-se ainda os algoritmos de aprendizado de méaquina
nativamente integrados, como Random Forest e Support Vector Machine, utilizados para
classificagdo de uso e cobertura do solo em diferentes escalas (XIONG et al., 2017). Essa
combinac¢do de capacidades, particularmente a otimizagdo para séries Landsat e o tratamento
automatizado de interferéncias atmosféricas, torna o GEE indispenséavel para monitoramento
continuo de biomas tropicais (HANSEN et al., 2013; REICHE et al., 2021).

A figura 1 exemplifica a interface do GEE com um script de processamento aplicado a
analise temporal entre 1985 e 2023, evidenciando sua aplicabilidade no tratamento de séries
histéricas de imagens orbitais. Entretanto, ¢ necessario destacar que a adogao plena do GEE
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exige conhecimentos em programac¢do (JavaScript e Python), o que pode representar uma
barreira para parte da comunidade cientifica e técnica. Donk et al. (2022) também apontam
restricdes quanto a capacidade de armazenamento e ao tempo maximo de execucao por tarefa,
fatores que exigem otimizacao cuidadosa nos projetos mais exigentes.

Oodgle e —

Figura 1. Interface do Google Earth Engine exibindo layers de processamento remoto para
analise temporal de frequéncia de queimadas (1985-2023). Fonte: Autor.

2.3 MapBiomas — Cobertura e uso do solo e frequéncia de queimadas

O projeto MapBiomas ¢ uma iniciativa brasileira que combina dados de sensoriamento
remoto com algoritmos de classificagdo automatica para produzir mapas anuais de uso e
cobertura da terra desde 1985. Sua base ¢ o GEE, que possibilita o processamento de grandes
volumes de dados Landsat de forma continua (SOUZA et al., 2020). Um aspecto desse
processamento € a aplicagdo sistematica de algoritmos de filtragem de nuvens, como o Fmask
(ZHU; WOODCOCK, 2015), que utiliza bandas termais e do infravermelho de ondas curtas
(SWIR) para discriminar nuvens, sombras e vegetacdo, reduzindo interferéncias atmosféricas
nas analises temporais (KENNEDY et al., 2018). Segundo Almeida et al. (2021), o MapBiomas
atingiu acuracia média superior a 85% nas classificacdes mais recentes, cobrindo todos os
biomas do pais.

Uma das extensdes mais importantes do projeto ¢ o moédulo 'MapBiomas Fogo', voltado
a deteccdo de cicatrizes de queimadas. Utilizando sensores como VIIRS, MODIS e Landsat,
este modulo estima a extensdo e a frequéncia dos incéndios com periodicidade quinzenal
(LIBONATI et al., 2021). De acordo com dados mais recentes, aproximadamente 7% das areas
queimadas no estado do Rio de Janeiro entre 1985 e 2023 estavam localizadas em formagdes
florestais da Mata Atlantica, com predominancia de fragmentos menores que 50 hectares
(MAPBIOMAS, 2023). A integracdo dessas informacdes com métricas espectrais como o
NDVI tem potencial para enriquecer o entendimento sobre os impactos do fogo na vegetacao.
Ribeiro et al. (2009) destacam que a fragmentacao da paisagem fluminense torna a vegetagcao
mais vulneravel a disturbios antropicos, enquanto Souza et al. (2020) argumentam que a analise
da frequéncia de queimadas pode subsidiar politicas de restauracdo ambiental. Entretanto, a
eficdcia dessa integragdo depende criticamente da qualidade da filtragem prévia, pois pixels
contaminados por nuvens podem distorcer valores de NDVI (ROY et al., 2014).



Apesar de seu valor, o MapBiomas apresenta limitacdes técnicas. A resolugdo espacial
de 30 metros dos sensores Landsat pode ndo ser suficiente para detectar alteragdes em areas
menores, € a persisténcia de nuvens em certas regides, mesmo apos filtragem, ainda
compromete a completude das séries temporais (ZHU et al. 2015). Além disso, a auséncia de
dados de sensores comerciais, como o PlanetScope, limita a resolugdo e a acuracia local das
andlises em ambientes urbanos ou agricolas intensivos (ARAGAO et al., 2022). Com a
evolucdo do projeto, novas funcionalidades vém sendo incorporadas. A versao 8.0 do
MapBiomas promete utilizar sensores hiperespectrais, como o PRISMA, e aprimorar os
algoritmos de filtragem atmosférica através de redes neurais convolucionais, além de incorporar
técnicas de inteligéncia artificial para previsao do risco de incéndios (FONSECA et al.,
SANTOS et al., 2023).

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

O presente estudo foi conduzido no bioma Mata Atlantica do estado do Rio de Janeiro,
localizado na Regido Sudeste do Brasil, entre as coordenadas aproximadas 20°45'S a 23°21'S
de latitude e 41°00'W a 44°53'W de longitude. Com area total de cerca de 43.750 km?. Foram
analisadas 9 subclasses de cobertura vegetal: formacgdo florestal, savana, mangue, floresta
alagavel, restinga arborea, pastagens, agricultura, silvicultura e mosaico de usos. O recorte
espacial considerou os limites estaduais conforme definidos pelo IBGE e o Projeto MapBiomas.
A base de dados utilizada abrangeu os anos de 1985 e 2023, com foco na relacdo entre a
frequéncia de queimadas e a resposta espectral da vegetacao.

Ao todo, foram analisados 4.841.596 pixels, equivalentes a aproximadamente 435.744
hectares, considerando a resolugdo de 30 metros das imagens Landsat (1 pixel = 0,09 ha). Esse
conjunto representa cerca de 10,0% da area total do estado, correspondendo aos pixels
mapeados com histérico de queimadas em pelo menos um dos anos do periodo avaliado, sendo
os mesmos pixels analisados para os dois anos, os quais foram extraidos do Projeto MapBiomas
Fogo Cole¢ao 3 (ALENCAR et al., 2024). As andlises geoespaciais foram realizadas na
plataforma Google Earth Engine (GORE et al., 2023), utilizando como recorte territorial o
estado do Rio de Janeiro, delimitado por feigdes vetoriais (IBGE, 2023). Essa base foi
interseccionada com o poligono do dominio legal da Mata Atlantica, conforme o mapeamento
e metodologia validados na Cole¢do 9 do Projeto MapBiomas (CRUSCO et al., 2024).
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Figura 2. Mapa da distribui¢ao espacial de pixels com ocorréncia de incéndios (1985-2023) no
estado do Rio de Janeiro, apresentando quatro escalas de andlise: (a) Contexto regional com
limites estaduais e delimitagdo do bioma Mata Atlantica; (b) Distribuicdo estadual de areas
queimadas; (c) Detalhamento da regido metropolitana com foco nos municipios de Seropédica,
e Itaguai; (d) Classificacdo da frequéncia de queimadas (1 a 38 eventos) nos municipios
destacados.
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3.2 Coleta e processamento de dados

Os procedimentos de coleta e processamento adotaram uma abordagem integrada entre
plataformas de geoprocessamento e analise estatistica. A sequéncia metodoldgica envolveu:
processamento geoespacial para quantificagcdo de transi¢des de uso, analise de recorréncia de
queimadas, extracdo de indicadores de vegetacdo e tratamento estatistico rigoroso. Os
resultados extraidos na plataforma GEE foram organizados em tabelas de atributos contendo
identificadores das subclasses, métricas de NDVI, contagens de pixels e valores de area, sendo
posteriormente exportados para analise estatistica no programa R (RSTUDIO TEAM, 2024).
Complementarmente, os arquivos raster gerados foram importados nos ambientes QGIS, versao
3.42.3 (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2024) e ArcGIS, versao 10.5 (ESRI, 2016), com o
objetivo de viabilizar a visualizagdo espacial da area estudada.
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Figura 3. Fluxograma Metodoldgico. Fonte: Autor.

3.2.1 Analise geoespacial

Esta etapa baseou-se em metodologia por pixel, com conversdo para area utilizando
fator de 0,09 hectares por pixel (equivalente a 900 m?). As operagdes de reducdo espacial e
agregacao estatistica foram implementadas com algoritmos nativos do GEE, aplicados sobre a
geometria vetorial do estado do Rio de Janeiro. Para cada subclasse de uso em 1985, calculou-
se a area total, a area submetida a cada faixa de frequéncia de queimadas, a propor¢ao queimada
em relacdo a area original, e as respectivas transi¢des de uso identificadas em 2023. Foram
processados dados anuais de uso e cobertura da terra da Cole¢do 9 do MapBiomas, com
resolugdo espacial de 30 metros, para os anos de 1985 e 2023. Subclasses ndo vegetativas, como
corpos hidricos, areas urbanas e superficies ndo vegetadas, foram excluidas por meio da
aplicacdo de mascaras.

3.2.2 Analise dos eventos de queimadas

A andlise da dinamica temporal de queimadas baseou-se na imagem de frequéncia de
fogo fornecida pela Cole¢ao 3 do MapBiomas Fogo (ALENCAR et al., 2024), considerando
cinco faixas de recorréncia predefinidas: 1-2, 3-5, 6-12, 13-21 e 22-38 eventos, nos anos de
1985 e 2023. Essas faixas foram escolhidas pois de acordo com Alencar et al. (2024) as classes
de 1 a 12 eventos englobam 95% das ocorréncias de queimadas’ no Brasil representando
eventos desde esporadicos até recorrentes enquanto as faixas superiores isolam anomalias
extremas.

3.2.3 Extra¢ao do NDVI

O ambiente GEE também foi utilizado para calcular o NDVI e extrair varidveis
temporais associadas a eventos de queimadas. Para cada combinacdo de subclasse de uso do
solo e intervalo de recorréncia de queimadas, calculamos os valores médios do maximo, da
mediana e da média do NDVI, todos derivados dos pixels selecionados e acompanhados de seus
respectivos desvios padrdo amostrais, a partir de composi¢des anuais das colecdes Landsat
especificas: Landsat 5 (colecio LANDSAT/LTO05/C02/T1_L2) para 1985 e Landsat 8 (cole¢ao
LANDSAT/LC08/C02/T1_L2) para 2023 (ROY et al., 2014; USGS, 2023). Foram conduzidas
duas abordagens distintas quanto ao controle de qualidade das imagens. Na primeira, aplicou-
se uma filtragem atmosférica para considerar apenas imagens com até¢ 10% de cobertura de
nuvens, buscando garantir maior acuracia radiométrica nos valores do NDVI. Na segunda
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abordagem, nenhuma filtragem de nuvens foi aplicada, permitindo avaliar o impacto da
presenca de cobertura atmosférica nas estatisticas derivadas.

3.2.4 Analise em R

Apos a exportagao dos dados geoespaciais processados no GEE, foram realizados
procedimentos adicionais de filtragem e analises estatisticas no software RStudio versdo 4.5.0
(R CORE TEAM, 2024), utilizando o ambiente RStudio (RSTUDIO TEAM, 2024).
Primeiramente, foram excluidas da base todas as subclasses de cobertura com 100 ou menos
pixels, com o objetivo de evitar vieses associados a amostras estatisticamente pouco
representativas. Para as analises de NDVI, foram considerados exclusivamente os pixels das
subclasses estaveis que mantiveram sua classificagdo original apds 38 anos e apresentaram
recorréncia de queimadas entre 1 e 12 eventos, abrangendo formagdes florestais, restingas
arboreas, pastagens e mosaicos de usos. Esta delimitagdo amostral, fundamentada em inspecao
visual e critérios de plausibilidade ecologica (SOUZA et al., 2020), assegurou que as analises
focassem em pixels com consisténcia espectral e ambiental ao longo da série histdrica.

As etapas subsequentes envolveram o tratamento dos dados em modulos especificos
voltados a construcdo dos graficos finais apresentados neste trabalho. A organiza¢do e
estruturacao dos dados tabulares foram conduzidas com os pacotes dplyr e tidyr, utilizados para
filtragem, agrupamento, organizagao e reestruturacdo dos conjuntos de dados (WICKHAM et
al., 2023; WICKHAM et al. 2024). A manipulacdo funcional e repetitiva dos objetos analiticos
foi automatizada com o uso do pacote purrr (HENRY et al., 2025), e as transformagdes de texto
foram realizadas com o pacote stringr (WICKHAM, 2023).

A geragdo dos graficos foi conduzida majoritariamente com o pacote ggplot2
(WICKHAM et al., 2024), responsavel pela criagdo de visualizagdes em barras, linhas, matriz
de calor e diagramas comparativos. Para composi¢do e sobreposicdo de elementos graficos,
foram empregados os pacotes cowplot (WILKE, 2024) e patchwork (PEDERSEN, 2024). A
paleta de cor da matriz de calor foi aplicada com viridis (GARNIER et al., 2024), garantindo
contraste visual adequado e acessibilidade cromatica. Para controle da tipografia e adaptagdo
do layout as normas da ABNT, foram utilizados os pacotes extrafont (CHANG, 2023) e
showtext (QIU et al., 2024). A figura 3 ilustra o ambiente de trabalho no RStudio durante a
execucao do script de analise da matriz de transi¢do, destacando a estrutura dos dados e o cddigo
aplicado ao periodo entre 1985 e 2023.
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Figura 4. Interface do RStudio v4.5.0 exibindo script de anélise da matriz de transicdo de uso
do solo e analise de propor¢ao de estabilidade das subclasses. Fonte: Autor.

4 RESULTADOS

Os resultados foram organizados em trés eixos analiticos complementares, utilizando
estatisticas descritivas e espaciais sobre o conjunto de 4.841.596 pixels (=435.744 ha) com
historico de queimadas. Para as andlises de transicdo e estabilidade (Secdo 4.1), aplicou-se
contagem absoluta de pixels e calculo de propor¢des percentuais. Na caracterizagdo da
distribuicdo de frequéncia de fogo (Se¢do 4.2), aplicou-se anélise de distribui¢do cumulativa
com estratificacdo por classes de recorréncia (1-2, 3-5, 6-12, 13-21 e 22-38 eventos),
quantificada através de densidade de probabilidade empirica expressa em contagem absoluta
de pixels por subclasse. Para avaliagdao da dinamica espectral (Se¢ao 4.3), foi realizado o calculo
das métricas de distribui¢do do NDVI (méximo amostral, mediana e média aritmética) e
indicadores de dispersao (desvio padrdao amostral), com controle experimental via comparagao
pareada implicita entre condi¢des processadas com e sem filtragem de nuvens (limiar <10% de
cobertura).

Tabela 1. Sintese das estatisticas descritivas aplicadas na analise geoespacial e espectral.

Categoria L. x .. A A .
Estatistica Métrica Notacéo Objetivo de Aplicacio Parametros Especificos
o o - Tendéncia central dos Subclasse/ano/frequéncia
e oo o valores de NDVI de fogo
Centralidade Mediana Md Valor central da distribui¢ao Remsten.te a outliers
do NDVI espectrais
Méximo Amostral max(x) Pico de vigor vegetativo In’dlcador de  recuperagio
pos-fogo
Dispersio Desvio Padrao P Variabilidade interpixel dos Y(xi —x)?
P Amostral valores de NDVI n—1




]S;;%:tl;g Métrica Notacio Objetivo de Aplicacio Parametros Especificos
Distribuicdo | Contagem Absoluta n Quantiﬁcagéo de pixels por Base para célculgs de
categoria proporg¢des (1px=0.09ha)
Proporgao o Representatividade relativa Estabilidade vs. mudanga
Percentual de transigdes de uso
Associagdo Densidade.de f(x) Concentracdo c?spacial de Por classe de recorréncia
Frequéncia eventos de queimada (1-2, 3-5,... eventos)
Matriz de Padroes de transi¢do entre Origem (1985) vs. Destino
Contingéncia ) subclasses de uso (2023)
4.1 Dinamica das transicoes e estabilidade entre subclasses afetadas pelos incéndios

Na analise comparativa das subclasses de uso vegetal impactadas por incéndios entre
1985 e 2023, os dados de 4,8 milhdes de pixels revelaram padrdes distintos de transi¢ao e
estabilidade. Nas formagdes florestais queimadas, 320.350 pixels (55,8%) mantiveram sua
classificagdo original entre 1985 e 2023. Por outro lado, 130.020 pixels (22,6%) foram
convertidos para mosaico de usos ¢ 119.397 pixels (20,8%) passaram a ser classificados como
pastagem. Houve ainda conversdes pontuais para silvicultura (3.310 pixels; 0,6%) e area
urbanizada (121 pixels; 0,02%). Ja para a restinga arborea, 2.318 pixels (34,7%) permaneceram
estaveis, enquanto os demais apresentaram transi¢des relevantes: 2.242 pixels (33,6%)
migraram para mosaico de usos, 1.437 pixels (21,5%) para pastagem, 365 pixels (5,5%) para
lavouras temporarias, 172 pixels (2,6%) para areas urbanas e 149 pixels (2,2%) para corpos
hidricos.

A subclasse pastagem apresentou alta estabilidade (2.266.379 pixels; 83,1%). No
entanto, foram registradas reconversdes para mosaico de usos (270.019 pixels; 9,9%) e
regeneragoes para formagoes florestais (38.110 pixels; 1,4%). O mosaico de usos foi a subclasse
mais dinamica, com 688.177 pixels (50,0%) convertidos para pastagem e 154.965 pixels
(10,1%) para lavouras temporarias. Ainda assim, observou-se regeneragdo florestal em 95.729
pixels (6,3%). No caso da silvicultura, predominou a transi¢do para pastagem (429 pixels;
46,9%), seguida por mosaico de usos (287 pixels; 31,4%) e formacdes florestais (199 pixels;
21,8%). A figura 4 apresenta a matriz de transi¢@o entre as subclasses analisadas, evidenciando
padrdes distintos da dinamica de conversao da cobertura e uso do solo.
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Figura 5. Matriz de transi¢do das subclasses uso do solo que foram queimadas (1985-2023)
para o bioma Mata Atlantica no estado do Rio de Janeiro.
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A proporc¢ao de estabilidade por subclasse, demonstrada na figura 5, revela padrdes
contrastantes. Enquanto as pastagens demonstraram marcante estabilidade (83,1% dos pixels
inalterados), as formagdes florestais mantiveram 55,8% de sua area original. Em posicao
intermediaria, as restingas arboreas registraram 34,7% de estabilidade, e com 1% de diferenga,
0s mosaicos de usos apresentaram a menor permanéncia (33,7%).

83.1%

80%

60%

55.8%

Estabilidade (%)
=
=

34.7% 33 7%

20%

0%

Pastagem Formagio Florestal Restinga Arborea Mosaico de Usos
Subclasse de uso (1985)

Figura 6. Propor¢do de estabilidade por subclasse que foram queimadas (1985-2023). Barras
representam percentual de pixels que mantiveram a mesma classificagdo apos 38 anos.

4.2 Distribuicdo da frequéncia de queimadas das subclasses estaveis

A frequéncia de queimadas por subclasse de uso e cobertura vegetal foi analisada com
base na série historica comparativa dos anos 1985 e 2023, revelando a predominancia da faixa
de 1-2 eventos em todas as subclasses avaliadas (Figura 6). Ao todo, foram analisados
3.104.047 pixels, equivalentes a aproximadamente 279.364 hectares, representando cerca de
6,4% da area total do estado, correspondendo aos pixels mapeados das subclasses que se
mantiveram as mesmas apos 38 anos.

Na subclasse formacao florestal, foram registrados 286.151 pixels (25.753,59 ha) na
faixa de 1-2 eventos, representando 89,32% do total de area queimada desta subclasse, mapeada
em 2023. As demais faixas apresentaram redugdes sucessivas: 3—5 eventos (30.063 pixels;
2.705,67 ha; 9,38%), 612 eventos (3.213 pixels; 289,17 ha; 1,00%), 13-21 eventos (747
pixels; 67,23 ha; 0,23%) e 22-38 eventos (176 pixels; 15,84 ha; 0,05%). Em proporgdes
menores que as formagdes florestais, nas restingas arboreas, observou-se padrdao semelhante,
com 1.960 pixels (176,40 ha) concentrados na faixa de 1-2 eventos (84,56%), seguidos por 194
pixels (17,46 ha; 8,37%) na faixa 3—5 e 164 pixels (14,76 ha; 7,08%) na faixa 6—12.

As areas de pastagens apresentaram o maior volume absoluto de queimadas, com
1.998.658 pixels (179.879,22 ha) na faixa 1-2 (88,19%). Houve ainda registro de 237.983
pixels (21.418,47 ha; 10,50%) na faixa 3-5, 28.146 pixels (2.533,14 ha; 1,24%) na faixa 6—12
e 1.592 pixels (143,28 ha; 0,07%) na faixa 13-21. J4 no mosaico de usos, apesar da maior
variabilidade, a concentragdo também recaiu sobre a menor faixa de recorréncia: 392.314 pixels
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(35.308,26 ha; 76,18%). As faixas seguintes apresentaram os seguintes valores: 3—5 eventos
(95.007 pixels; 8.550,63 ha; 18,45%), 6—12 eventos (25.194 pixels; 2.267,46 ha; 4,89%), 13—
21 eventos (2.184 pixels; 196,56 ha; 0,42%) e 22—-38 eventos (301 pixels; 27,09 ha; 0,06%).
Destaca-se ainda na figura 6, que apenas as formacdes florestais € mosaicos de usos obtiveram
alta frequéncia de queimadas, acima de 22 queimadas no periodo, mesmo que em dareas
pontuais.

Mosaico de Usos Formacgéo Florestal
400,000 | 282314 300,000 | 286,151
300,000
200,000
3
E; 200,000
o 100,000
8 100,000 95,007
o 25 194 30,063
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Faixa de frequéncia de queimada Fonte: Dados da pesquisa (2023)

Figura 7. Distribui¢do espacial de pixels por frequéncia de queimadas (1985-2023) em quatro
subclasses de cobertura vegetal do Rio de Janeiro. Valores absolutos representam contagem de
pixels (1 pixel = 0.09 ha).

4.3 Dinamica do NDVI das subclasses estaveis

As figuras 7, 8, 9 e 10 apresentam os graficos que comparam métricas do NDVI com e
sem filtragem de nuvens para diferentes subclasses estaveis apos os incéndios (floresta,
pastagem, restinga arbdrea e mosaico de usos), nos anos de 1985 e 2023, estratificadas por
faixas de frequéncia de incéndios (ex.: areas que queimaram 1-2 vezes, 3—5 vezes, etc.). Para
cada condicao analisada, foram calculadas trés estatisticas descritivas do NDVI: valores
maximos, valores médios e valores medianos. Ao longo do texto, os valores apresentados
correspondem as médias dessas estatisticas, agregadas por subclasse e faixa de frequéncia de
queimadas.

A subclasse Formacao Florestal apresentou reducao nos valores médios de NDVI com
o aumento da frequéncia de incéndios em ambos os anos analisados (Figura 7). Em 1985, os
valores foram menores em todas as faixas de queimada em comparagdao com 2023. Nas faixas
de menor frequéncia (1-2 e 3—5 eventos), observou-se os maiores valores médios. Por exemplo,
a média dos valores maximos de NDVI em 2023 foi 0,56 + 0,09 com filtragem e 0,44 + 0,05
sem filtragem, aumento absoluto de 0,12 e relativo de 27%. Na mesma faixa, a média dos
valores médios passou de 0,23 = 0,05 (sem filtragem) para 0,28 = 0,09 (com filtragem),
diferenga de aproximadamente 22%, enquanto as medianas aumentaram de 0,23 + 0,05 para
0,29 + 0,09. A filtragem de nuvens teve efeito mais evidente nas faixas intermediarias e baixas,
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com diminui¢do das diferengas em faixas de alta frequéncia (ex.: 22—-38 eventos), onde os
valores foram mais homogéneos e baixos: por exemplo, méaximos de 0,17 + 0,02 (com
filtragem) e 0,16 £+ 0,02 (sem filtragem).

A analise visual dos graficos representados na figura 7 revela a redugdo progressiva nas
trés métricas de NDVI a medida que aumenta a frequéncia de queimadas. Observa-se valores
consistentemente mais elevados em 2023 em comparagdao com 1985 em todas as faixas de
frequéncia. Também ¢ possivel notar a divergéncia marcante entre os resultados com e sem
filtragem de nuvens nas faixas de menor frequéncia de incéndios, diferenca que se atenua
gradualmente até tornar-se minima nas faixas de maior frequéncia. As curvas de 2023 com
filtragem mantém o padrao de decaimento caracteristico, porém deslocadas para valores
superiores

NDVI POR ESTATISTICAS - Formagio Florestal

Comparaciio entre anos e filtragem de cobertura de nuvens
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Figura 8. Estatisticas descritivas do NDVI das médias com desvia padrdo do maximo, mediana
e média, em areas de formacao florestal, conforme faixas de frequéncia de queimadas entre os
anos de 1985 e 2023. Foram consideradas andlises com e sem filtragem de cobertura de nuvem
nas imagens orbitais.

As areas classificadas como pastagem mostraram estabilidade nos valores de NDVI
entre as faixas de frequéncia e entre os anos (Figura 8). A média dos valores maximos variou
pouco: em 2023, manteve-se entre 0,49 + 0,05 (faixa 3-5) e 0,42 = 0,07 (faixa 13-21) com
filtragem, e entre 0,38 + 0,03 e 0,38 £ 0,05 sem filtragem. A média dos valores médios foi 0,28
+ 0,07 com filtragem e 0,25 + 0,05 sem, na faixa 13-21, com diferenca de 12%. As medianas
oscilaram de forma semelhante (0,29 + 0,07 com filtragem; 0,27 + 0,05 sem). A filtragem
resultou em ganhos discretos nas métricas centrais, com variacdes de desvio padrdo sempre
entre 0,03 ¢ 0,07.

A figura 8 revela, através de graficos, o comportamento estdvel e constante das curvas
ao longo de todas as faixas de frequéncia de queimadas, sem inclinagdo ascendente ou
descendente perceptivel. Também ¢ possivel observar a sobreposi¢do marcante entre as linhas
de 1985 e 2023. As condigdes com e sem filtragem mantém distancias paralelas consistentes,
enquanto as barras de erro apresentam amplitude uniformemente reduzida em todo o espectro,
confirmando visualmente a baixa dispersao dos dados e a homogeneidade da resposta espectral
independentemente da recorréncia de fogo.
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NDVI POR ESTATISTICAS - Pastagem

Comparagio entre anos e filtragem de cobertura de nuvens
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Figura 9. Estatisticas descritivas do NDVI das médias com desvia padrao do méximo, mediana
e média, em areas de pastagem, conforme faixas de frequéncia de queimadas entre os anos de
1985 e 2023. Foram consideradas analises com e sem filtragem de cobertura de nuvem nas
imagens orbitais.

A subclasse mosaico de usos apresentou reducdo gradual nas métricas de NDVI com o
aumento da frequéncia de incéndios, mais acentuada em 1985 (Figura 9). Em 2023, os valores
foram mais elevados em todas as faixas, com efeito consistente da filtragem de nuvem. Na faixa
22-38, a média dos valores maximos foi 0,39 + 0,07 com filtragem e 0,28 £+ 0,04 sem, um
aumento de 39,3%. A média dos valores médios subiu de 0,18 + 0,04 para 0,18 + 0,07, e as
medianas de 0,17 = 0,04 para 0,15 £ 0,07, sem alteracdo significativa nos valores centrais, mas
com pequena variacao na dispersao. As faixas de menor frequéncia apresentaram valores mais
elevados, como na faixa 1-2: 0,55 = 0,06 (méximos com filtragem) versus 0,44 + 0,04 (sem), e
0,28 £ 0,06 vs. 0,23 + 0,04 nas médias. Visualmente, a figura 9 evidencia o padrao decrescente
do NDVI com o aumento da frequéncia de queimadas. Nota-se que as curvas de 2023 com
filtragem mantém a forma da distribuicdo, mas estdo deslocadas para cima em todas as
estatisticas, indicando que a filtragem elevou os valores absolutos sem alterar a tendéncia geral.
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NDVI POR ESTATISTICAS - Mosaico de Uso

Comparagio entre anos e filtragem de cobertura de nuvens
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Figura 10. Estatisticas descritivas do NDVI das médias com desvia padrdo do méximo,
mediana ¢ média, em areas de mosaico de usos, conforme faixas de frequéncia de queimadas
entre os anos de 1985 e 2023. Foram consideradas andlises com e sem filtragem de cobertura
de nuvem nas imagens orbitais.

A subclasse restinga arborea apresentou os menores valores absolutos de NDVI entre
todas as subclasses analisadas (Figura 10). A filtragem de nuvens causou forte impacto em
algumas faixas. Em 2023, por exemplo, na faixa 1-2, a média dos valores médios de NDVI
com filtragem foi 0,05 £+ 0,07, enquanto sem filtragem foi 0,26 + 0,05, uma reducao de 80,8%.
Essa diferenga se refletiu também nos valores maximos: 0,29 + 0,07 com filtragem e 0,41 +
0,05 sem filtragem. J& nas medianas, os valores foram 0,33 + 0,07 (com) e 0,27 = 0,05 (sem),
sugerindo que a filtragem afetou mais as métricas de média e maximo do que os valores centrais.
Nas faixas de maior frequéncia (6—12 eventos), os valores foram mais baixos e estaveis: médias
de 0,01 £ 0,01 (com filtragem) e 0,25 + 0,01 (sem), mostrando novamente a forte influéncia da
filtragem sobre o comportamento espectral dessa vegetacao.

Essa diferenca também pode ser observada graficamente na figura 10, onde o painel da
média dos valores médios mostra uma queda acentuada em 2023 com filtragem na faixa 1-2,
enquanto as medianas se mantém mais constantes. Os erros-padrdo mais elevados nessa faixa
indicam maior variabilidade nas respostas espectrais da vegetacao, especialmente sob efeito da
filtragem.
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NDVI POR ESTATISTICAS - Restinga Arborea

Comparacio entre anos e filtragem de cobertura de nuvens
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Figura 11. Estatisticas descritivas do NDVI — médias com desvio padrdo dos valores
maximos, médios e medianos, em areas de restinga arborea, conforme faixas de frequéncia de
queimadas entre 1985 e 2023.

5 DISCUSSAO

5.1 Padroes de frequéncia de queimadas por subclasse de cobertura vegetal

A predominancia de eventos de baixa recorréncia (1-2 eventos) nas subclasses estudadas
reflete um padrdao de uso esporadico do fogo (MAPBIOMAS, 2023), porém com causas
distintas entre as subclasses. Nas formagdes florestais, a concentragao em 1-2 eventos (89,3%)
associa-se principalmente a incéndios acidentais em fragmentos isolados, amplificados pela
proximidade de areas urbanizadas (RIBEIRO et al., 2009). Nas pastagens (88,2%), o padrao
vincula-se a praticas de manejo pecudrio para renovagdo de biomassa (EMBRAPA, 2020),
enquanto nas restingas (84,6%) relaciona-se a pressdes de urbanizacao costeira (REZENDE et
al., 2018). Contrastando com essas subclasses, os mosaicos exibiram maior recorréncia de
queimadas (4,9% acima de 6 eventos versus 1,3% nas florestas), padrao caracteristico de zonas
de expansdo agricola onde o fogo ¢ instrumentalizado para conversdo ativa de terras
(ARAGAO; SHIMABUKURO, 2010). Essa variabilidade confirma que os mecanismos locais
sao modulados pelo contexto socioecondmico e ecologico (IBAMA et al., 2023), com
implicacdes diferenciadas para a conservagao.

5.2 Estabilidade apds eventos de queimada e transi¢des no uso e cobertura do solo

A estabilidade das pastagens, com 83,1% dos pixels inalterados apds 38 anos, configura
um fendomeno socioecologico complexo onde o fogo atua como agente de manutencdo do
sistema produtivo. Conforme demonstrado por Cochrane (2003), esse padrao reflete a sinergia
entre fatores estruturais como solos degradados com baixa competitividade para regeneragao
florestal e dinamicas econdmicas que privilegiam a pecudria extensiva de baixo investimento.
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Contudo, essa aparente estabilidade mascara processos progressivos de empobrecimento
edafico e perda de biodiversidade (STRASSBURG et al., 2021).

Em nitido contraste, a instabilidade dos mosaicos de uso, com apenas 33,7% de
permanéncia, revela sua funcdo como paisagens de fronteira agricola. Nessas areas, 50,0% das
transicdes direcionaram-se para pastagens e 10,1% para lavouras temporarias, padrdo que
segundo Aragdo e Shimabukuro (2010) esta intrinsecamente ligado a légica de expansao
periférica do agronegdcio. A regeneracdo florestal observada nesses ambientes, alcangando
6,3%, concentrou-se justamente nessas zonas de tensdo, corroborando o principio estabelecido
por Rodrigues et al. (2009) de que areas em transi¢do oferecem oportunidades para restauragao
passiva quando hé reducao da pressdo antropica. Nas formacgdes florestais, a perda liquida de
43,4% da éarea original supera significativamente as taxas observadas em restingas,
evidenciando maior vulnerabilidade de ecossistemas continentais. Essa diferenca, conforme
Ribeiro et al. (2009), deriva da combinacdo entre valor fundidrio mais elevado em regides
interiores, conectividade vidria que facilita o acesso a fragmentos, e menor prote¢dao
institucional comparada a zonas costeiras sob protecao federal.

5.3 Resposta espectral da vegetacio ao fogo (NDVI)

A resposta diferencial do NDVI ao historico de queimadas revela padrdes contrastantes
entre subclasses, evidenciando como caracteristicas estruturais e estratégias ecofisioldgicas
modulam a resiliéncia espectral. Enquanto formagdes florestais sofrem redugdes drasticas
(>50%) nos valores méximos de NDVI apds queimadas recorrentes (de 0.56 para 0.17 apods 22-
38 eventos), as pastagens mantém estabilidade notavel (NDVI maximo: 0.42-0.49; médio:
0.28), mesmo sob alta frequéncia de fogo. Esse contraste radical reflete diferengas funcionais
essenciais: florestas experimentam perda progressiva de biomassa estratificada e simplificagao
estrutural do dossel (BARLOW; PERES, 2008), enquanto pastagens exibem rapida recuperagao
via protecdo de meristemas basais e rebrota eficiente (FIDELIS et al., 2010). As restingas
apresentam comportamento distinto, com assinatura espectral estruturalmente baixa (valores
médios <0.30) devido a combinagdo de cobertura vegetal esparsa, solo exposto e alta
reflexividade luminosa (VILA NOVA, 2013). Essa caracteristica as torna particularmente
sensiveis a interferéncia atmosférica, evidenciado pela queda de 80.8% nos valores médios apos
filtragem (0.26 — 0.05), reducdo significativamente maior que a observada em florestas (27%)
ou pastagens (12%). Conforme Zhu e Woodcock (2012), essa vulnerabilidade singular deriva
de interagdes entre particulas atmosféricas e propriedades Opticas de solos quartzosos,
fendmeno menos critico em subclasses com dossel continuo.

Notavelmente, florestas, mosaicos e restingas convergem para NDVI <0.20 apos altas
frequéncias de fogo (22-38 eventos), patamar que equivale a solos expostos ou areas urbanas
degradadas (WENG, 2012). Essa convergéncia bioespectral, documentada por Aragio et al.
(2018) em multiplos biomas, sinaliza perda critica de fungdes ecossistémicas,
independentemente do tipo vegetacional original. Em contraste, as pastagens mantém NDVI
>(0.35 mesmo nessas condigdes extremas, reforcando seu papel como sistemas antropicos
resilientes.

A discrepancia temporal entre 1985 e 2023, apresentando valores de NDVI mais
elevados nas imagens orbitais dos pixels analisados em 2023, pode ser atribuida a multiplos
fatores inter-relacionados: avangos técnicos nos sensores orbitais, com a transi¢ao do Landsat
5 (TM) para o Landsat 8 (OLI), que proporcionaram melhor resolu¢do radiométrica e corre¢cao
atmosférica (ROY et al., 2014; USGS, 2023); processos de regeneragdo secunddria; e a
filtragem seletiva de nuvens (<10% de cobertura), aplicada consistentemente a ambos os anos,
que reduziu interferéncias atmosféricas nas andlises comparativas.
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6 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou que o aumento na frequéncia de queimadas (>5 eventos) reduz
o NDVI em formacgdes florestais da Mata Atlantica fluminense, indicando perda de vigor
vegetativo e degradacao. Em contraste, as pastagens mantiveram estabilidade espectral mesmo
sob maior recorréncia de fogo, refletindo a resiliéncia das gramineas. A analise multitemporal
(1985-2023) revelou tendéncia geral de elevagdao do NDVI, atribuida tanto a regeneracao
secundaria em areas abandonadas quanto a avangos tecnoldgicos na aquisi¢do de imagens.

Os resultados validam o NDVI como indicador sensivel a degradagao florestal induzida
por incéndios recorrentes, ressaltando a importdncia da filtragem de nuvens para maior
confiabilidade das analises. Esses achados fornecem dados que podem ser utilizados a favor de
politicas de restaurag@o ecoldgica, sugerindo priorizacdo de areas florestais com alta frequéncia
de queimadas. A abordagem metodologica, baseada em Google Earth Engine e séries historicas
do MapBiomas, mostra-se eficaz para o monitoramento de ecossistemas fragmentados.
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