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Resumo

Devido as alteragdes climaticas que se verificam atualmente, é possivel observar-se
um aumento na ocorréncia de fogos de grandes dimensdes, sendo este tipo de evento um
dos principais responsaveis por alteragdes na cobertura e uso do solo. O ano de 2017
correspondeu, num passado recente, a um dos anos onde se observou uma maior area
ardida no territério portugués. Neste ano, arderam cerca de 555.222 ha, sendo que deste
total, cerca de 46.586 ha correspondem a area ardida no incéndio de Pedrégao Grande,
objeto de estudo desta dissertacdo. Na realizacao deste estudo pretende-se utilizar as séries
temporais de imagens satélite Landsat para avaliar a recuperacao da vegetagcéo no periodo
pos-fogo. Vao também ser analisados os fatores determinantes que afetam a recuperacao
da vegetagado e como os padrdes de recuperacao pos-fogo se relacionam com estes fatores
observados no pré-fogo e com a severidade do fogo. Na analise das séries temporais, sera
utilizado o algoritmo Continuous Change Detection and Classification (CCDC), com o
suporte da plataforma Google Earth Engine (GEE), para obter informagdes sobre os valores
de Greenness antes do fogo e em datas definidas apds o fogo, assim como os valores de
slope. Adicionalmente, foram extraidos diferentes dados de forma a permitir realizar uma
analise do efeito de fatores determinantes na recuperagdo da vegetacdo. As diferentes
classes de trajetdria de recuperagao foram obtidas através da classificagdo do tipo K-means.
Os fatores determinantes a analisar neste trabalho sdo: a severidade do fogo, o uso e
ocupacao do solo, o numero de anos desde o Uultimo fogo com uma area ardida
consideravel, o numero de vezes que cada regido da area de estudo ardeu no periodo
temporal escolhido para andlise e a topografia do local. Na realizagdo deste estudo
observou-se que ao longo do tempo a taxa de recuperagao vai diminuindo e a densidade de
vegetagao vai aumentando. Foi também observado que a classe com menor severidade do
fogo é constituida principalmente por florestas de eucalipto e que esta foi a primeira classe a
obter valores de greenness da vegetagao proximos dos observados no pré-fogo. Notou-se
também que a ocorréncia de fogos num passado recente tera um efeito positivo na
severidade do fogo estudado, ao contrario da incidéncia de radiagao solar que é responsavel

por se observar um aumento da severidade do fogo nestas regioes.

Palavras-chave: Landsat, CCDC, GEE, K-means e Greenness.



Abstract

Due to the current climate changes, it is possible to observe an increase in the
occurrence of large-scale wildfires, with these types of events being one of the main causes
of changes in land cover and land use. The year of 2017 corresponded, in a recent past, to
one of the years in which a greater burned area was observed in Portuguese territory. In this
year, the area burnt was around 555,222 ha, of which around 46,586 ha corresponded to the
burned area in the Pedrégéo Grande wildfire, the object of study in this dissertation. In this
study, we intend to use time series of Landsat satellite images to assess vegetation recovery
in the post-fire period. We will also analyze the driving factors that affect vegetation recovery
and how post-fire recovery patterns relate to these driving factors observed pre-fire and to
the fire severity. To analyze the time series, the Continuous Change Detection and
Classification (CCDC) algorithm will be employed, supported by the Google Earth Engine
(GEE) platform, which enables us to obtain information about Greenness values pre-fire and
for the selected dates in post-fire as well as the values of slope. Additionally, different data
were extracted to allow for an analysis of the effect of driving factors on vegetation recovery.
The different recovery trajectory classes will be obtained through K-means classification. The
driving factors to analyze in this study are: fire severity, the land use and occupation, the
number of years since the last fire with a considerable burnt area, the number of times which
region within the study area burnt in the time period selected and the topography. While
carrying out this study it was observed that as time went by recovery rates would be slower
and vegetation density would be higher. It was also observed that the class with the lowest
fire severity is mainly made up of eucalyptus forests and that this was the first class to obtain
greeness values close to the observed in the pre-fire. It was also noted that the occurrence of
fires in the recent past will have a positive effect on the severity of the fire studied, unlike the
incidence of solar radiation which is responsible for an increase in fire severity in these

regions.
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1. Introducgao

O Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas [IPCC] (2023) faz
referéncia, com um elevado grau de confianga, ao aumento acelerado da temperatura na
superficie global, especialmente desde 1970, constituindo este acréscimo um fenédmeno sem
igual nos ultimos dois milénios. E pertinente notar que este aumento se revela
particularmente proeminente nas areas terrestres em comparagdo com as massas de agua.
Além disso, o relatério referido salienta que eventos de calor extremo tém se tornado cada

vez mais recorrentes e intensos desde meados do século XX.

Este aumento de eventos de calor extremo tem desencadeado um aumento
substancial na frequéncia de incéndios de grandes proporcdes, em diversas regides do
mundo (San-Miguel-Ayanz et al., 2013). Tal fendbmeno nao pode ser atribuido unicamente ao
aumento das temperaturas, estando também intrinsecamente relacionado com mudancgas
nos padrbes de precipitacdo (Halofsky et al., 2020) e modificagées no uso do solo, como o
abandono de terras e a acumulagao de materiais combustiveis, que tém desempenhado um
papel significativo na alteragdo do regime de incéndios(Gouveia et al., 2010). Neste
contexto, torna-se evidente que a combinagdo destes fatores contribuiu para um cenario
critico de incéndios florestais, 0 que destaca a urgéncia da adog¢ao de medidas eficazes para

mitigar os impactos associados a estas alteragdes climaticas.

Existem diversos elementos passiveis de exercer influéncia sobre o regime de fogo,
compreendendo, entre outros, os seguintes fatores: o "tempo”, que consiste numa
combinacdo de pardmetros que traduzem a variabilidade climatica observada numa
determinada regiao (Nitschke e Innes, 2008); o clima, que por sua vez, corresponde a média
do "tempo" ao longo de um periodo especifico para a mesma localizagao geografica
(Nitschke e Innes, 2008); os padrdoes de combustivel, que englobam caracteristicas como o
tipo, a humidade e a disponibilidade de material combustivel (Kloster et al., 2012) e a
topografia do local, que se caracteriza como um elemento ambiental de natureza mais
estatica, desempenhando contudo, um papel crucial na dindmica dos fogos. Finalmente, o
fator humano também se apresenta como um determinante significativo no comportamento
dos fogos florestais, uma vez que o0s mesmos se encontram intrinsecamente ligados a

variaveis sociais, econdmicas e tendéncias demograficas (Kloster et al., 2012).

Os fogos rurais assumem um papel de destaque enquanto agentes primordiais de
modificagdo no uso e cobertura do solo, imputando efeitos adversos significativos nos

ambitos ecoldgicos, econdémicos e da saude publica. E importante realgar que estes



impactos se afiguram de maneira ainda mais acentuada nas regides de carater Mediterraneo
na Europa, onde se verifica o registo do maior nimero de incéndios e de area ardida
(San-Miguel-Ayanz et al., 2018), correspondendo a cerca de 85% de toda a area ardida no
continente Europeu (San-Miguel-Ayanz et al., 2013). Estes eventos desencadeiam
transformacgbes substanciais no funcionamento dos ecossistemas, bem como na
composigao das espécies de flora e fauna, resultado da perda de biomassa e das alteragoes
nas propriedades do solo. Como resultado, observa-se portanto uma redugao na capacidade

de resiliéncia destas areas (Scheffer et al., 2015).

A resiliéncia de um ecossistema pode ser desagregada em dois componentes
fundamentais: resisténcia e recuperagdo. A resisténcia denota a habilidade de um
ecossistema em resistir a perturbagcdes ambientais e a sua magnitude pode ser avaliada
com base na extensdo das alteracdes ocorridas nesse ecossistema. Esta magnitude de
alteragbes frequentemente corresponde a severidade do fogo (De Keersmaecker et al.,
2015). O segundo componente é a recuperagdo, que engloba o processo pelo qual o
sistema retorna as condi¢gdes de equilibrio que eram observadas no periodo anterior a
perturbagcdo. A medicdo da recuperagao pode ser realizada por meio do periodo decorrido
desde o estado de disturbio até conseguir um estado mais estavel, mesmo que este ultimo
nao corresponda completamente as condi¢cdes observadas antes do incéndio (Hodgson et
al., 2015).

Apesar dos esfor¢os em prol da mitigagdo da ocorréncia de incéndios, a capacidade
de recuperacdo da vegetacdo possui o papel mais preponderante na determinagdo da
resiliéncia de determinada regido a tais eventos. Neste contexto, torna-se crucial
compreender os fatores que influenciam o processo de recuperagcdo, com o intuito de
aprimorar a gestdo das areas sujeitas a esses disturbios e, assim, mitigar os danos

causados por eles.

Uma das abordagens mais eficazes para monitorar os padrées de vegetagao durante
e apos catastrofes, como os incéndios, reside na utilizacdo de imagens de satélite, dado que
permitem a observacéo de areas de interesse ao longo do tempo. A observacéo sistematica,
utilizando um ou mais satélites, de uma regido ao longo do tempo pode ser definida como
uma série temporal de imagens de satélite (Petitiean et al., 2012). Com os avangos
tecnoldgicos nesta area, tém sido desenvolvidos algoritmos que possibilitam a analise mais
minuciosa da detecdo de mudancas no uso e ocupagao do solo e reduzindo o erro
associado a este processo, sendo um exemplo notavel destes algoritmos, o Continuous
Change Detection and Classification (CCDC) (Zhu e Woodcock, 2014). Para se realizar a

detecdo de mudancgas sao utilizadas imagens da cobertura do solo em datas diferentes e é



comparado o espaco espectral destas imagens. Se os valores espectrais de um pixel se
encontram numa regido espectral associada a um tipo de cobertura do solo numa data e a
outro tipo de cobertura numa data diferente, é possivel concluir que ocorreu uma mudanca
no solo para a area medida por este pixel. Contudo, existem outros fatores que podem
causar alteragdes nos valores espectrais dos pixeis ao longo do tempo, como por exemplo,
as alteracdes fenoldgicas sazonais e as diferentes fases observadas em culturas agricolas
(Kennedy et al., 2009).

Assim, a exploracdo aprofundada da aplicagdo deste algoritmo aprimorado revela-se
de extrema importancia para a obtengao de resultados de maior preciséo e confiabilidade na

analise dos efeitos dos incéndios florestais e na gestdo subsequente das areas afetadas.

1.1 Objetivos desta dissertacao

O objetivo geral desta dissertagdo € identificar os padrboes de recuperagao da
vegetacdo apdés o fogo, analisar diferentes fatores determinantes que vao afetar a
recuperagao da vegetacao e perceber a influéncia que cada um destes fatores vai ter nos
resultados obtidos. Neste contexto, esta dissertacdo tem como objetivos especificos

responder a trés questdes fundamentais:

1. Quais sao os distintos padrdes de recuperagdo da vegetagdo que podem ser
observados?

2. Quais séo os fatores determinantes que exercem influéncia na recuperagao no
periodo pés-fogo?

3. Como se relacionam estes fatores com a cobertura do solo previamente

observada, antes da ocorréncia do incéndio?

Por meio desta investigacdo, pretende-se contribuir para o entendimento mais
abrangente dos processos de recuperagao pos-fogo e, assim, fornecer informagdes valiosas

para a gestdo e conservagéo de ecossistemas sujeitos a incéndios florestais.



2. Estado de arte

O presente capitulo tem por objetivo fornecer uma exposicdo abrangente sobre as
imagens de satélite e suas multiplas aplicagdes, bem como discutir a utilizagcdo de séries
temporais para a deteccdo de mudangas no uso e ocupagao do solo, sendo também
abordada a relevancia crucial da detegéo remota no contexto do estudo dos fogos florestais.
Este capitulo propdem-se também a investigar os fatores determinantes que exercem
impacto sobre o processo de recuperacdo da vegetagdo apods fogos, assim como a
delineacéo das diferengas do algoritmo CCDC em relagao a outro algoritmo frequentemente
utilizado na analise de alteragdes do solo, com o intuito de melhorar a compreenséo do seu

funcionamento e avaliar a sua eficacia.

2.1 Detecao remota, imagens de satélite e Landsat

A detecdo remota, considerada como a aplicacdo de técnicas que permitem a
obtencdo de informagdes acerca de objetos sem a necessidade de um contacto direto,
frequentemente utiliza satélites como plataformas para gerar informagdées na forma de
imagens (Moskolai et al., 2021). No cenario atual, observamos a presenga de mais de 4000
satélites em orbita ao redor da Terra, sendo que cada um destes incorpora um ou mais
sensores proprios, capazes de fornecer dados especificos através de imagens da superficie

terrestre para um momento em particular (Chuvieco, 2023).

Os satélites de observagdo da Terra desempenham um papel fundamental na
producdo de imagens utilizadas em diversas areas, tais como estudos climaticos,
monitorizagdo dos padroes de uso e cobertura do solo, aplicagcdes militares e em setores
florestais e agricolas (Gamboa, 2017). As resolu¢des destas imagens possuem consideravel
importancia na escolha dos dados apropriados para um determinado projeto. Existem quatro
tipos de resolugcdo que devem ser ponderadas: a resolugao espacial, que indica o tamanho
do menor elemento observavel pelo sensor; a resolugcado espectral, que se relaciona com o
numero e a largura de cada canal espectral; a resolugdo radiométrica, que quantifica a
capacidade de discernimento de pequenas variagcbes na magnitude da energia
eletromagnética; e, por ultimo, a resolugao temporal, que determina o intervalo de tempo
entre a aquisicdo de duas imagens consecutivas que retratam o mesmo local (Moskolai et
al., 2021).



Dentre os satélites principais, destaca-se o Landsat, cuja importancia decorre da
disponibilidade de dados com um longo histérico de observagées e uma média resolugéo
espacial, o que o torna um recurso valioso para a andlise das alteragdes na superficie
terrestre ao longo de décadas (Kennedy et al., 2014). E relevante mencionar que, em anos
anteriores, a detegdo de mudangas no uso e cobertura do solo com base em dados Landsat
era limitada devido aos custos elevados envolvidos (Loveland & Dwyer, 2012) e as
exigéncias de recursos computacionais substanciais (Hansen & Loveland, 2012). No
entanto, o uso destes dados tem-se tornado cada vez mais comum desde 2008, devido a
disponibilidade de dados corrigidos geometricamente e radiometricamente, sem custos
(Woodcock et al., 2008).

O programa Landsat teve inicio em 1972, com o langcamento do Landsat-1 e
atualmente abriga nove satélites, tendo sido o mais recente langado em 2021. Estes
satélites tém melhorado consideravelmente com o avango tecnolégico, oferecendo um maior
numero de bandas espectrais e aprimorando a resolugdo espacial e temporal. Alguns dos
beneficios associados a utilizacdo destes satélites abrange aplicagdes cruciais, como
suporte a agricultura, auxilio na tomada de decisdes relacionadas com a gestdo de
alimentos e recursos hidricos, analise e gestdo de desastres naturais, como incéndios,
monitorizagao de florestas para detecédo de pragas e desflorestagcdo e acompanhamento do

desenvolvimento urbano, entre outras aplicagées (Wulder et al., 2019).

2.2 Séries temporais e classificagcao de imagens de satélite

As imagens de satélite e a detecdo remota desempenham um papel crucial na
obtencdo de informagdes geograficas, oferecendo dados quantitativos e qualitativos que
simplificam substancialmente as atividades de campo e reduzem o tempo necessario para a
realizacao de estudos (Vaiphasa et al., 2011). Estas tecnologias desempenham um papel
vital nesta era, onde a quantidade de dados recebidos pelos centros de processamento tem
crescido exponencialmente, devido a constante evolugao tecnoldgica (Zheng et al., 2012).
Portanto, é imprescindivel desenvolver e testar mecanismos eficientes para a extracao e

interpretacdo de informagdes provenientes de imagens satélite (Abburu & Golla, 2015).

Através da aquisicdo de imagens sucessivas ao longo do tempo, é possivel criar
séries temporais de imagens de satélite (SITS), as quais desempenham um papel

fundamental em diversas aplicagdes, incluindo a classificagdo, segmentacao, detecédo de



anomalias e previsdes (Huang et al., 2018). Na Figura 2.1 é possivel observar-se uma

representacao do que sao séries temporais.
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Figura 2.1: Imagens que ilustram o que sao séries temporais. Fonte: Maus et al.(2019).

A classificacdo de imagens satélite, &€ definida como o processo de categorizacao de
pixels, aos quais podem estar associadas séries temporais de dados, em classes de
interesse (Karlsson, 2003). Essa etapa é fundamental na extragdo e interpretacdo de
informacdes de interesse destas imagens. Esta classificacdo desempenha um papel crucial
na modelagado de dados espaciais, extragao de informagdes geograficas, criagdo de mapas,
interpretacdo visual e digital de imagens de satélite, pesquisas de campo, tomadas de

decisdo eficazes e na gestdo em situacdes de catastrofes (Abburu & Golla, 2015).

Os métodos de classificagcdo de imagens satélite podem ser agrupados em trés
categorias principais: automatizados, manuais e hibridos. Os métodos automatizados
empregam algoritmos que sao aplicados de forma sistematica a todas as imagens com o
intuito de agrupar pixéis em categorias de interesse. Estes métodos podem ser subdivididos
em métodos supervisionados e n&o supervisionados. Os métodos supervisionados
requerem uma amostra de treino e a precisdo da classificacdo depende substancialmente
desta etapa. Estes métodos usam algoritmos para simular o processo de aprendizagem
humano, associando informagdes de interesse aos pixels da imagem e utilizam métodos de
"machine learning" para definir as classes de interesse associadas a pixels individuais. A
particdo de imagens em regides homogéneas, conhecida como segmentagdo de imagens,
também pode ser utilizada para possibilitar a extracdo de novos atributos baseados nos

segmentos (Palanivel & Duraisamy, 2012).



Por outro lado, as técnicas de classificacdo ndo supervisionada utilizam algoritmos
de agrupamento para categorizar pixels em classes que ndo sao previamente definidas,
sendo entdo, da responsabilidade do analista associar informacdes de interesse as classes,
de modo a obter imagens satélite devidamente classificadas. Um dos métodos mais
utilizados nesta categoria, é o classificador do tipo K-means, que divide os dados em varios
grupos, introduzindo um critério de similaridade, ou seja, os elementos dos grupos vao ser o
mais semelhante possivel e o utilizador determina o nimero de classes desejadas (Rekik,
2009).

Os métodos de classificacdo manual, embora eficazes e precisos, consomem mais
tempo e sdo mais subjetivos do que os de classificacdo automatica, visto que estdo
dependentes da percepcao e experiéncia do analista. A classificagao hibrida, por sua vez,
combina as vantagens dos métodos automatizados e manuais, utilizando inicialmente
métodos automatizados para uma classificacdo preliminar e posteriormente recorrendo a
meétodos manuais para refinar a classificagdo e corrigir possiveis erros (Abburu & Golla,
2015).

2.3 Algoritmo CCDC

Embora a criagdo de mapas de cobertura do solo a partir de dados de detecao
remota seja considerada relativamente simples, a obtengdo de mapas precisos € uma tarefa
desafiadora (Zhu & Woodcock, 2014). Para melhorar a precisao na classificagao de imagens
de satélite, muitas vezes sao utilizadas séries temporais como inputs. No entanto, o uso
destas imagens pode introduzir dois problemas nos algoritmos de classificagcao. Primeiro, é
necessario que nas datas selecionadas as imagens utilizadas estejam parcialmente livres de
nuvens. Em segundo lugar, a maioria dos algoritmos assume que ndo ocorrem mudangas na
cobertura do solo entre as datas das imagens, o que nem sempre é valido, especialmente
quando se utilizam imagens com grandes intervalos temporais ou em areas sujeitas a

mudancas frequentes (Rogan et al., 2002).

Consequentemente, os mapas de cobertura do solo podem n&o ser capazes de
identificar diretamente mudancas continuas da cobertura do solo que podem ocorrer entre
classificagcbes (Friedl et al., 2010). Para abordar este desafio, foi desenvolvido um algoritmo,
CCDC, que utiliza observacbes de satélite para minimizar os problemas mencionados.
Inicialmente pensado para os satélites Landsat, também pode ser aplicado noutros satélites,

como o Sentinel-2. O algoritmo CCDC é capaz de detetar mudancgas na cobertura do solo



sempre que novas imagens estiverem disponiveis, ao comparar os dados previstos pelo
modelo com os dados observados do Landsat e considera que um pixel sofreu uma
mudang¢a na cobertura do solo se essa alteracdo for observada em varios momentos
consecutivos (Zhu & Woodcock, 2014).

O algoritmo CCDC desenvolvido por Zhu & Woodcock (2014) tem varias vantagens.
E completamente automatizado e capaz de monitorizar diferentes tipos de mudancas na
cobertura do solo assim que novas imagens estdo disponiveis, gerando limiares de detecéo
de mudanca a partir de observagdes originais e estimativas de modelo feitas separadamente
para cada pixel. A monitorizacdo continua permite que o algoritmo utilize o maior nimero
possivel de imagens, tornando a rapidez com que deteta mudangas e segmenta a série
temporal dependente principalmente da frequéncia de observagdes livres de nuvens
disponiveis. Além disso, este ndo requer uma normalizagao relativa para cada imagem, visto
que os modelos de séries temporais ja incluem efeitos da fenologia e diferengcas na

incidéncia solar.

Comparando o CCDC com outro algoritmo, o LandTrendr, ambos automatizam a
extracdo de caracteristicas espectrais e informacbes de mudancgas de padrao em séries
temporais de imagens de satélite, criando o que chamamos de segmentacéo temporal. No
entanto, utilizam diferentes dominios espectrais e temporais, bem como métodos distintos
de extrapolagdo e atribuicdo de resultados de segmentacdo temporal. Ambos os algoritmos
assumem que sequéncias de modelos lineares podem ser usadas para identificar e
quantificar periodos de estabilidade e mudanga nas propriedades do solo e estao, portanto,
dependentes da disponibilidade de dados de elevada qualidade para caracterizar padrbes e
mudangas do solo de interesse. O LandTrendr utiliza uma segmentacdo temporal de
observagdes ou compdsitos anuais, baseada numa Unica banda ou indice de forma a gerar
trajetérias de reflectancia continuas. Por outro lado, o CCDC utiliza todas as observacdes de
elevada qualidade, isto é, observagdes limpas que ndo contém nuvens ou ruido de multiplas
bandas ou indices para a dete¢do de mudangas e para caracterizar a variabilidade sazonal

dentro dos segmentos (Pasquarella et al., 2022).

O LandTrendr requer menos esforco computacional do que o CCDC e pode ser
aplicado em grandes areas com facilidade. No entanto, os resultados da segmentagédo do
CCDC incluem informac¢des das dindmicas sazonais intra-anuais e oferecem maior precisdo
na estimativa do momento das mudancgas na cobertura do solo, o que pode ser importante
para mapeamento e monitorizagao. Portanto, o CCDC é uma escolha mais adequada se for
necessario obter informagdes dentro de um periodo anual e se houver um numero suficiente

de observacdes de elevada qualidade no periodo de interesse (Pasquarella et al., 2022).



Como o CCDC utiliza todas as observacdes disponiveis, ele € menos sensivel a inputs e a
pequenos parametros de mudanca em comparagdo com o LandTrendr, no entanto, a
extrapolacdo e a detecao de mudangas sdao mais sensiveis as condi¢des iniciais e as

mudancgas na frequéncia de observagdes (Pasquarella et al., 2022).

Em resumo, o CCDC e o LandTrendr sdo algoritmos que diferem na forma de
modelacido e, portanto, € esperado que produzam resultados de detecdo de mudancas
distintos. O CCDC é mais adequado para a detegdo de disturbios de grande magnitude e
mudanc¢as na cobertura do solo com afinamento minimo, podendo ser menos adequado na
detecdo de transi¢cdes graduais na cobertura do solo que ndo estdo associadas a eventos de

disturbios (Pasquarella et al., 2022).

2.4 Fatores determinantes para a recuperagcao da vegetacao no

poés-fogo

Os sensores de detecdo remota desempenham um papel crucial ao fornecer
informacdes globais com diferentes resolugdes espaciais e em diferentes regibes espectrais.
Estes sensores operam de forma continua, observando constantemente a superficie da
Terra, tornando-os particularmente adequados para analises multitemporais, o que explica
em grande parte a sua ampla utilizagdo em pesquisas e gestdo relacionadas com o fogo
(Chuvieco et al., 2020). Os dados obtidos por satélites desempenham fun¢des essenciais
em diferentes fases da gestdo de incéndios. Ao serem usados antes do fogo contribuem
para a redugdo dos impactos causados pelo fogo, estimando o risco de ocorréncia de
incéndios. Durante o fogo, os dados de satélite sdo bastante importantes na detecdo de
incéndios ativos e no estudo do seu comportamento (Wooster et al., 2021) e apds o fogo,
possibilitam a analise dos efeitos do fogo e o processo de recuperagdo da vegetagao
(San-Miguel-Ayanz et al., 2009).

Os fatores climaticos, os combustiveis e a topografia tém sido identificados como os
principais fatores determinantes das caracteristicas do fogo, como a intensidade, velocidade
de propagacédo e severidade (Birch et al., 2015). O clima exerce uma influéncia indireta na
propagacao do fogo, através da influéncia na humidade dos combustiveis e uma influéncia
direta através da acéo do vento (Flannigan et al., 2005). A humidade dos combustiveis é
particularmente relevante na definicdo de areas de risco, visto que areas com combustiveis

secos sd0 mais propensas a ignicdo e a propagagao do fogo (Littell et al., 2009). A



disponibilidade de combustivel varia tanto temporalmente devido ao crescimento da
vegetacao, quanto espacialmente dependendo da regido, sendo também afetado pelos
incéndios anteriores que vao afetar a disponibilidade de combustivel e reduzindo a
probabilidade de ocorréncia de novos incéndios num futuro préximo. A medida que o tempo
passa este efeito vai-se reduzindo com a acumulagcdo de combustivel (Holsinger et al.,
2016).

A recuperagédo pos-fogo é influenciada por uma interagdo complexa de fatores
bidticos e abidticos. Diversas variaveis geograficas, como a topografia, caracteristicas do
solo, a meteorologia e o clima desempenham um papel importante na determinagdo dos
efeitos deste processo, assim como a severidade do incéndio, a composicdo da floresta
antes do incéndio, a proximidade de areas nao afetadas pelo incéndio e as caracteristicas

das espécies arbdreas presentes no local (Chuvieco et al., 2020).

A recuperacao pos-fogo em grandes areas queimadas depende em grande medida
do tipo de vegetacdo predominante. Regides com florestas de coniferas, dominadas por
pinheiro bravo (Pinus pinaster), tendem a exigir mais tempo para a recuperagao da
vegetacdo, enquanto areas dominadas por eucalipto (Eucalyptus globulus) apresentam uma
recuperagao mais rapida (Gouveia et al., 2010). A dindmica da vegetagao pos-fogo em
regides com pinheiro bravo esta mais relacionada com as condi¢gbes apds o incéndio, uma
vez que a regeneragdo depende principalmente da germinacdo de sementes protegidas do
fogo, armazenadas no solo ou na copa das arvores (Arianoutsou & Ne’eman, 2000), por
outro lado, o eucalipto é mais influenciado pela densidade da vegetagado observada antes do
incéndio, uma vez que sua regeneragao ocorre por rebrotamento, ou seja, o crescimento
ocorre a partir de estruturas resistentes ao fogo (Hodgkinson, 1998). A elevada resiliéncia ao
fogo das espécies de arvores que conseguem regenerar através de sementes e de
rebrotamento também é observada para espécies de vegetagao arbustiva que regeneram da
mesma maneira e que vao ser um fator de extrema importancia na recuperagdo da

vegetacao apos o fogo, sobretudo nos primeiros anos (Catry et al., 2012).

Para obter estes resultados, Gouveia et al. (2010) utilizaram um clustering nao
supervisionado, utilizando o classificador K-means, da distribuicdo espacial dos valores
mensais de MVC-NDVI (Maximum Value Composite-Normalized Difference Vegetation
Index) em Portugal, assim como, da distribuicdo do tempo de recuperacao da vegetacao no
pos-fogo vs. a densidade da vegetacao e o tempo de recuperacao vs. danos causados pelo
fogo nas areas queimadas dentro das regides de pinheiro bravo e eucalipto selecionadas. A
juntar a esta etapa, seguiu-se o ajustamento de um modelo monoparamétrico da

recuperacao da vegetagcdo pds-fogo para o desvio mensal da média espacial do NDVI
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(Normalized Difference Vegetation Index) nas areas queimadas nas regides dominadas por

Pinus pinaster e por Eucalyptus globulus.

Diaz-Delgado et al. (2002) formularam a hipotese de que a capacidade de
recuperacao de um ecossistema diminui a medida que a frequéncia de incéndios aumenta.
Estes observaram que as areas queimadas apenas uma vez apresentaram uma
recuperagao superior em comunidades rebrotadoras, como o sobreiro (Quercus suber),
azinheira (Quercus ilex) e o eucalipto, quando comparadas com comunidades néo
rebrotadoras, como o Pinus sylvestris e o Pinus nigra. Foram observados diferentes padrdes
de recuperacgao para florestas de pinheiros e de azinheira depois de varios fogos, tendo-se
observado uma recuperacao superior em florestas de azinheira, apesar das florestas de
pinheiros terem demonstrado uma menor diminuigcdo da capacidade de recuperagao apés o
segundo fogo, isto acontece devido a elevada densidade observada nas florestas de
azinheira. A recuperacao apés o segundo fogo neste tipo de ecossistema tende a diminuir,
pois ha uma menor taxa de sucesso no rebrotamento devido a falta de uma camada de
herbaceas de crescimento rapido. Por outro lado, as florestas de pinheiros apresentam uma
menor capacidade de recuperacgéo inicial, uma vez que o crescimento a partir de sementes é
mais lento, contudo, com a ocorréncia de outro distirbio num curto periodo, as comunidades
secundarias de matagais ou pastagens resultantes do primeiro incéndio tendem a ter um

crescimento maior apds o segundo incéndio (Diaz-Delgado et al., 2002).

De forma a fazer esta observagéo, Diaz-Delgado et al. (2002) utilizaram mais de 100
imagens, de 1975 até 1993, do sensor MSS (Multi-Spectral Scanner) dos satélites Landsat
1,2,3, 4 e 5 apos serem realizadas corregbes radiométricas e geométricas. O NDVI foi
utilizado por fazer uma boa representacdo da biomassa verde, apesar de haver algumas
ressalvas em relagao a este indice. Apesar de os dados de NDVI ndo serem uma boa base
para uma interpretagcdo muito detalhada, podem revelar padrdes e tendéncias gerais na
quantidade relativa de vegetagdo. Contudo, quando existem grandes niveis de biomassa
verde, a saturagdo do NDVI nao vai refletir as variagdes na biomassa, o0 que causa um maior
nivel de erro e a necessidade de fazer uma transformacao nos valores de NDVI para reduzir
alguns problemas relacionados com a variabilidade fenoldgica e meteorologica. Este indice
vai também ser afetado pela cor do solo subjacente, na fase em que a cobertura vegetal
ainda é esparsa. Uma area foi considerada como ardida quando a subtracao de imagens
NDVI consecutivas foi superior aos valores limite definidos, estes valores foram obtidos
através de modelos de regressdo empiricos baseados em 21 fogos. Este procedimento

permite reconhecer areas que arderam mais do que uma vez durante o periodo de estudo.
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De acordo com lIreland & Petropoulos (2015), as areas com exposi¢gdo a norte
apresentam uma maior taxa de regeneragdo em comparagao com as areas expostas ao sul,
0 que evidencia a importancia da exposi¢ao na regulagao da capacidade de regeneragao da
vegetacao e reflete a importdncia dos efeitos locais do microclima nos processos
hidrolégicos da recuperagdo da vegetagdo. Estas diferencas na regeneracdo pés-fogo
podem influenciar e ser influenciadas pela variabilidade hidrolégica e pela hidrofobia do solo,
que, sem a gestdo adequada, pode resultar em efeitos secundarios do fogo perigosos
(Cerda & Doerr, 2005). Os principais efeitos secundarios incluem o aumento do escoamento,
inundagdes, fluxo de detritos, alteracbes nos padrdes de fluxo sobre a terra e a erosao do
solo, causada por mudancgas fisicas e quimicas nos atributos do solo e pela remogao da

cobertura do solo e da vegetagéo protetora (Shakesby & Doerr, 2006).

Em contextos mediterranicos, Viana-Soto et al. (2017) observaram que as areas
expostas ao norte e as areas com elevado declive apresentam uma taxa de regeneragao

maior, devido a uma menor taxa de evapotranspiracdo e maior humidade destas areas.

Os resultados obtidos por Ireland & Petropoulos (2015) demonstram uma correlagao
significativa entre a severidade do fogo e o NDVI, ou seja, as areas com uma maior
severidade de fogo apresentaram uma diminuicdo mais acentuada no NDVI. Foi sugerido
que as areas com maior elevagcdo continham uma elevada percentagem de cobertura
florestal, tendo estas areas experienciado uma queda inicial superior nos valores de NDVI e
também demonstrado uma menor taxa de recuperacao, isto deve-se a elevada biomassa

observada nestas areas florestais onde se iriam encontrar fogos mais intensos.

Pereira et al. (2016) observaram que a severidade do fogo tende a ser maior em
declives expostos a oeste em comparagao com aqueles expostos a este. Isso ocorre porque
as areas expostas a oeste recebem mais radiagao solar durante a tarde, levando a uma
maior taxa de evaporagao e a reducdo da humidade no solo e na vegetacdo. Além disso, a
inclinacdo das éareas declivosas também afeta a severidade do fogo, com areas mais

ingremes a serem mais suscetiveis a incéndios mais severos.

Isto foi também observado por Maingi & Henry (2007) que referiu que a severidade
do fogo foi superior em zonas mais declivosas, o que pode indicar que a linha de fogo se
tende a movimentar a favor do declive devido ao pré-aquecimento do combustivel antes da
combustdo, o que facilita a propagagdo do fogo. Isto mostra a influéncia indireta da
topografia na propagacado do fogo, visto que vai afetar o tipo de combustivel e sua
disposi¢cao no local (Taylor & Skinner, 2003). Maingi & Henry (2007) analisaram também
como a elevacgao afeta a severidade do fogo, observando que elevagdes superiores estao

associadas a uma maior ocorréncia de fogos.
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3. Dados e métodos

No capitulo de dados e métodos pretende-se representar a area a ser estudada
neste trabalho, descrever quais os dados utilizados na realizagdo desta dissertagéo e a

metodologia adotada para atingir os objetivos propostos anteriormente.

3.1 Area de estudo

Este estudo teve como base o fogo de grandes dimensdes que deflagrou em junho
de 2017, em Portugal. Este incéndio afetou um numero elevado de concelhos, sendo estes
afetados de formas distintas. O concelho de Pedrégéo Grande foi responsavel por 61% e o
concelho de Goéis por 37% dos cerca de 46586 ha de area ardida neste incéndio. A area
queimada neste fogo deveu-se a jungao de 2 frentes: a de Pedrogao grande, que abrangeu
os concelhos de Castanheira de Pera, Figueiré dos Vinhos, Ansiao, Alvaiazere, Penela e
Sertd e a de Gois, afetando também os concelhos de Pampilhosa da Serra, Oleiros e

Arganil.
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Figura 3.1: Em a) localizagdo da area de estudo e em b) composi¢cao Landsat RGB SWIR2-NIR-Red
pré (15/06/2017) e pds (1/7/2017) fogo para o incéndio de Pedrégéo Grande.
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O territério afetado por este fogo era maioritariamente constituido por zonas
florestais, onde se observavam grandes areas de floresta de eucalipto e de pinheiro bravo.
Para além deste tipo de coberto vegetal, era também possivel observar areas menores de
florestas de outras folhosas, zonas agricolas e matos. Esta area encontra-se sobretudo
numa zona de encostas quentes, isto €, zonas com maior incidéncia de radiacao solar. Sao
também observadas algumas zonas topograficas do tipo vale e pico/cume. Segundo os
Censos, o concelho de Pedrégao Grande apresentava uma densidade populacional de 30.2
habitantes/lkm2 em 2011, tendo este valor diminuido para 26.3 habitantes/km2, sendo por

isso considerada uma regido com baixa densidade populacional.

As imagens Landsat utilizadas na representagcao da area de estudo foram obtidas na
plataforma Earth Explorer, disponibilizada pelo USGS (Inventario Geoldgico dos Estados

Unidos) (https://earthexplorer.usgs.qov/). Foi selecionada a percentagem maxima de

cobertura de nuvens de 20% para obter observacgdes pouco nubladas do local de interesse e
o satélite de onde se pretende retirar as imagens, sendo neste caso o Landsat 8-9 OLI/TIRS
(Operational Land Imager/Thermal Infrared Sensor) Collection 2 Level-2 que fornece
imagens da reflectancia da superficie atmosfericamente corrigidas e da temperatura da
superficie. A area de estudo localiza-se na drbita-ponto 204-32 e as datas das imagens pré

e pos-fogo escolhidas foram de 15/06/2017 e 01/07/2017, respectivamente.

Apo6s a escolha das imagens, foi necessario fazer download das bandas necessarias
para fazer o compdsito RGB de cor falsa, que facilita a observacdo de areas queimadas.
Neste caso, o compdsito utilizado corresponde as bandas SWIR2 (Infravermelho de onda

curta 2)-NIR (Infravermelho proximo)-RED, respetivamente, para as duas datas.

A selegdo da area ardida foi realizada a partir do mapeamento anual de areas
queimadas para Portugal Continental, realizado pelo Laboratério de Dete¢cdo Remota do
CEF (Centro de estudos Florestais), que possui uma base de dados do mapa de areas
queimadas em Portugal, também conhecido como Atlas de Fogos, constituida por mapas
anuais desde 1975 até 2021 (Oliveira et al., 2011). Utilizando o QGIS (Quantum Geographic
Information System) & possivel analisar o mapa das areas queimadas de 2017 e selecionar
o fogo a ser analisado, obtendo assim a area queimada para o incéndio de Pedrégao

Grande.
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3.2 Dados de imagens satélite

Os satélites Landsat tém uma resolugao espacial média e diversas bandas espectrais
para registar eficientemente o uso e ocupagéo do solo e documentar mudangas derivadas
das alteragbes climaticas, urbanizagdo, seca, fogos e alteragdes da biomassa. Nesta
dissertagdo utilizaram-se os satélites Landsat 7 e 8, sendo a harmonizagdo entre as
imagens dos diferentes satélites feita automaticamente pelo CCDC. O Landsat 8 foi
desenvolvido numa colaboracéo entre a NASA (Administragao Nacional de Aeronautica e do
Espago) e a USGS. Este satélite foi langcado em fevereiro de 2013 e contém dois
instrumentos cientificos: 0 OLI e o0 TIRS. As tabelas 1 e 2 mostram as bandas disponiveis no
satélite Landsat 7 e 8, respectivamente, o comprimento de onda, a resolugdo espacial e o

seu uso principal no mapeamento da superficie do solo.
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Tabela 3.1: Bandas Landsat 7 ETM+ (Enhanced Thematic Mapper), o seu comprimento de onda

e resolucao e os seus usos. Fonte: USGS.

. Resolugao .
Banda Comprimento Util para o mapeamento
de onda (um) | (metros)
Batimetria, diferenciar solo de
Banda 1- Blue 0,45-0,52 30 vegetacgao e vegetagdo conifera de
caducifélia
Banda 2- Green 0,52-0,60 30 Vigor da vegetagao
Banda 3- Red 0,63-0,69 30 Distingue encostas de vegetagao
Banda 4- NIR
(Inf h Realga o conteudo de biomassa e as
nfravermelho -
. 0,77-0,90 30 linhas costeiras
proximo)
Banda 5- SWIR
Distingue o teor de humidade do solo
(Infravermelho de 1,55-1,75 30 e da vegetagdo e penetra nuvens
onda curta) finas
Banda 6- Térmica | 10.40-12 50 60 Mapa térmico e estimativa humidade
’ ’ do solo
Banda 7- . -
Infravermelho 2.09-2.35 30 Rochas 'alteradas h|<’jr<')term|.came'nte
. associadas a depdsitos minerais
médio
Banda 8- o .
) 0.52-0.90 15 Melhor definicdo de imagem
Pancromatico ’ ’
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Tabela 3.2: Bandas Landsat 8 OLI e TIRS, o seu comprimento de onda e resolugdo e os seus
usos. Fonte: USGS

Comprimento | Resolugao

Banda Util para o mapeamento
de onda (um) (metros)
Banda 1- Aerossois
. 0,43-0,45 30 Estudos costeiros e aerossois
costeiros
Batimetria, diferenciar solo de
Banda 2- Blue 0,45-0,51 30 vegetacao e vegetacao conifera
de caducifélia
Banda 3- Green 0,53-0,59 30 Vigor da vegetacao
Banda 4- Red 0,64-0,67 30 Distingue encostas de vegetagao
Realga o conteudo de biomassa e
Banda 5- NIR 0,85-0,88 30
as linhas costeiras
Distingue o teor de humidade do
Banda 6- SWIR 1 1,57-1,65 30 solo e da vegetagao e penetra

nuvens finas

Melhoria na distingdo do teor de
Banda 7- SWIR 2 2,11-2,29 30 humidade do solo e da vegetagao

e penetra de nuvens finas

Banda 8-

. 0,50-0,68 15 Melhor definicdo de imagem
Pancromatico

Melhoria na detecdo da

Banda 9- Cirros 1,36-1,38 30
contaminac&o de nuvens cirros
Mapa térmico e estimativa da
Banda 10- TIRS 1 10,60-11,19 100
humidade do solo
Melhoria no mapa térmico e na
Banda 11- TIRS 2 11,50-12,51 100

estimativa da humidade do solo

Ao representar os dados de um sensor num espago multidimensional, onde cada
eixo € uma banda espectral, os alvos (p.e., vegetagao, solo, etc) apresentam distribuigbes
caracteristicas. As transformagbes tasseled cap (TCT) consistem em transformagdes
lineares que realgcam determinadas caracteristicas nas imagens satélite, com base nas

transformacodes desses eixos.

As TCT nao s6 diminuem a dimensionalidade dos dados, como também transformam

ortogonalmente as bandas originais num novo conjunto de eixos associados com
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caracteristicas fisicas, originando os trés componentes da TCT: Brightness, Greenness e
Wetness. Primeiro, é definida uma rotagédo para separar a vegetacao de caracteristicas nao
vegetadas, mantendo a propriedade ortogonal entre a Brightness e Greenness. De seguida,
os componentes Greenness e Wetness separaram ortogonalmente a agua de caracteristicas
de vegetagdo. Por fim, a rotacao ortogonal entre Brightness e Wetness foi implementada de

forma a separar agua de caracteristicas de vegetacao e ndo vegetacao (Zhang et al., 2002).

A componente Greenness, usada neste trabalho, corresponde a medida do contraste
entre a banda NIR e as bandas do visivel. Esse contraste ocorre devido a dispersao de
radiacdo infravermelha, resultante da estrutura celular da vegetagdo e a absor¢cdo da
radiacdo do visivel pelos pigmentos da planta (Baig et al., 2014). As componentes da TCT

estao disponiveis como input no CCDC e n&o precisam ser calculadas separadamente.

3.3 Google Earth Engine (GEE)

O GEE é uma plataforma que utiliza a computacdo em nuvem, consistindo num
catalogo de dados com dimensao de varios petabytes, prontos para analise, em conjunto
com um servico computacional de alta performance, intrinsecamente paralelo. Esta
plataforma apresenta diversas vantagens que levam ao seu uso, e.g., tem um catalogo vasto
de imagens de satélite disponiveis, o que leva a economizar muito tempo e espaco de
armazenamento do disco, visto que n&do € necessario descarregar as imagens. Para além
disto, o GEE permite realizar o processamento na nuvem, o que possibilita que o utilizador
realize as tarefas de elevado custo computacional sem necessitar de equipamentos tao

avancados (Zhang et al., 2021).

Através desta plataforma, foi possivel utilizar o algoritmo CCDC. Especificando as
variaveis que se pretendiam utilizar, extrairam-se informag¢des sobre as mudancgas
observadas nas séries temporais e os coeficientes necessarios para a classificacdo a

realizar posteriormente.
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3.4 Métodos

Na figura é possivel observar-se um esquema da metodologia aplicada.
Primeiramente, define-se a area de interesse utilizando mapas de fogos anteriores para
delimitar a area do incéndio que se pretende estudar. Posteriormente, é feita uma
segmentacao temporal dos periodos pré e pés-fogo. Através desta segmentacao, é extraido
o coeficiente INTP (Intercept) da banda Greenness no periodo pré-fogo e os coeficientes
INTP e SLP (Slope) nos 8 intervalos de tempos apds o fogo, o que permite fazer o célculo
do AINTP a utilizar na classificacdo das trajetérias de recuperagdo da vegetacdo. Em
paralelo, sado utilizadas imagens do pré e pds-fogo para se calcular a severidade do fogo. A
severidade do fogo e outros dados ambientais auxiliares s&o utilizados na analise do
comportamento dos fatores determinantes associados ao fogo estudado. Cada uma das

etapas mencionadas sera melhor descrita nas secgdes seguintes.

Segmentacao temporal dos periodos pré e
pos-fogo usando o CCDC
- Pré-fogo: 15/06/2012 a 15/06/2017
- Pés-fogo: 22/06/2017 a 01/01/2023

Definigado da area de estudo
- Incéndio de Pedrogdo Grande
em 2017

Extracdo dos coeficientes (INTP e SLP)
- Banda greenness
- Em 8 intervalos de tempo apés o fogo (de Tmésa s
anos)

Extracdo dos coeficientes (INTP)
- Banda greenness
- Periodo pré-fogo

Calculo do AINTP

- 15/06/2017 - 01/07/2017
‘ | Classificacao das trajetorias de
recuperacao da vegetagao
l - K-means

Imagem pré-fogo l Imagem pos-fogo

| Calculo da severidade do fogo

lDados auxiliaresl

Figura 3.2: Esquema da metodologia aplicada para a realizagédo deste estudo.

determinantes associados ao fogo e
severidade

‘ Analise do comportamento dos fatores
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3.4.1 Continuous Change Detection and Classification (CCDC)

As mudancas espectrais sdo detetadas ao nivel do pixel, sendo testadas para
quebras estruturais em séries temporais de reflectancia. No GEE, utilizando o CCDC, este
processo é denominado por “segmentacao temporal”, dado que as séries temporais de cada
pixel sdo segmentadas de acordo com periodos de reflectancia unicos, sendo isto realizado
devido ao ajustamento de modelos de regressdo para as bandas espectrais na série
temporal. Este modelo de ajuste comega no inicio da série temporal e vai avangando no
tempo com uma abordagem online, atualizando o modelo a cada observagao/imagem nova
para detetar a mudanga. Os coeficientes originados dos modelos de regressdo podem ser
usados para prever observagdes futuras. Se os residuos das observagdes excederem um
limite estatistico em varias observagdes consecutivas, o algoritmo sinaliza que ocorreu uma
mudanca. Depois da mudanga, um novo modelo de regressao € ajustado e o processo

continua até ao fim da série temporal (Arévalo e Olofsson 2013).

CCDC T8, Latitude, Longitude: 39.9515, -8.3293
« Observaton —— fit1 fit2z ——fit3 ——fit4 —fits —fit6

0.20

GREENNESS
(SR or index)

0.05

AJ 2013 J 2014 J 2015 J 2016 J 2017 J 2018 J 2019 J 2020 J 2021 J 2022 J O

Figura 3.3: Série temporal Landsat a demonstrar um evento de perda florestal de 2017 em Pedrogao
Grande, Portugal. Os pontos azuis correspondem aos valores observados na banda Greenness e as

linhas coloridas representam os segmentos temporais do CCDC. Apesar da possibilidade de detectar

um maximo de 6 segmentos, foram apenas encontrados 3 segmentos para este pixel.

De forma a simplificar a utilizacdo do CCDC, foi utilizada a API (Application
Programming Interface) ('users/parevalo_bu/gee-ccdc-tools:ccdcUtilities/api') do GEE que
facilita a implementacdo do CCDC. Para a realizagcao deste trabalho, foram utilizados dados

de imagens satélite provenientes dos Landsat 7 e 8, filirados para nuvens, sombras de
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nuvens, nevoeiro e pixéis saturados radiometricamente. O shapefile da area de estudo

selecionada foi inserido no GEE para limitar a regido em que seriam realizadas as

segmentacdes temporais. Foram também selecionadas a banda e as datas iniciais e finais a

utilizar. Apos se obter a colecdo de imagens, é necessario especificar os parametros do

CCDC a utilizar, podendo estes ser observados na tabela 3.

Tabela 3.3: Parametros do CCDC, respetivas descricoes e valores utilizados neste estudo.

Fonte: openMRV

Parametros
Parametros Descricao .
utilizados
_ Bandas a usar para calcular testes estatisticos e
breakPointBands “‘GREENNESS”
testar para alteracao espectral
Numero de observagdes consecutivas que
excedem o valor limite para sinalizar uma
minObservations 6
mudancga
Limite estatistico que é calculado através dos
chiSquare residuos do modelo e que segue uma distribuicdo 0.99
Probability de Qui-quadrado '
minNumOfYears Numero de anos apés o qual um novo modelo é 133
Scaler ajustado durante o periodo de treino ’
dateFormat Formato das datas Anos decimais
Valor a utilizar para o ajuste da regressdo LASSO
lambda 0,002
Iteragcdes maximas para realizar um ajuste de
maxlterations regressao LASSO 10000

A regressao LASSO referida anteriormente, € uma técnica de regularizagao, utilizada

no processo de ajuste do modelo do CCDC para reduzir o sobreajuste da série temporal.

Apds correr o CCDC com os parametros acima definidos, sdo obtidos diversos

coeficientes. Estes coeficientes e as suas respetivas descricbes podem ser observados na

Tabela 4.
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Tabela 3.4: Coeficientes do CCDC e a sua respetiva descri¢do. Fonte: Adaptado de Arévalo e

Olofsson (2023).

Coeficientes

Descricao

Intercept (INTP)

Valor da banda para o t médio do segmento temporal

Slope (SLP)

Inclinacdo da reta da regresséo - tendéncia no longo prazo do
conjunto de valores para a banda selecionada

Amplitude (Sin)

Variabilidade devido a sazonalidade

Phase (Cos)

Variabilidade fenoldgica

Root Mean Square Error

Erro quadratico médio de cada segmento temporal e banda

(RMSE)
. Residuos normalizados durante o periodo de mudanga, nos
Magnitude
segmentos que detectaram mudanga
tStart Data de inicio de cada segmento temporal
tEnd Data final de cada segmento temporal
Data de “quebra” do segmento temporal quando é detetada
tBreak
uma mudanga
numObs Numero de observagdes usadas em cada segmento temporal
changeProb Valor que representa a probabilidade de mudancga para cada

banda usada para detecdo de mudangas

Os coeficientes dos segmentos temporais podem ter varios usos, como a
classificacao de trajetorias de recuperagao da vegetacdao. Cada segmento temporal pode ser
descrito como uma fungdo harmoénica com “intercept’, “slope” e trés pares de senos e
cossenos que permitem que os segmentos temporais representem a sazonalidade que
ocorre em diferentes escalas temporais. Estes coeficientes, em conjunto com o RMSE, que
€ obtido comparando cada valor Landsat previsto e real, sdo obtidos quando se corre o
CCDC.

Apds se determinarem as datas de interesse, € necessario especificar a banda
usada como input no algoritmo CCDC para definir os segmentos temporais. Também é
indicado o numero maximo de segmentos temporais por cada pixel, sendo que néo é

obrigatério o CCDC identificar esse nimero de segmentos temporais.
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Apds a execugdo da segmentagdo temporal, € possivel extrair os coeficientes
desejados através da API, referida anteriormente, do GEE da biblioteca do GEE,

definindo-se os seguintes parametros ordenados:

e Banda a selecionar: GREENNESS.

e Lista de coeficientes a extrair: INTP, SLP.

e Definicdo do comportamento a utilizar se ndo houver nenhum segmento temporal
para a data pretendida: Utiliza-se o valor do segmento imediatamente depois da data

desejada se nenhum segmento intersetar a data diretamente.

Como esta representado na Tabela 4, o INTP extraido do CCDC representa o valor
da banda analisada no tempo médio do segmento. Entretanto, foi necessario encontrar os
valores das bandas para outras datas, além do tempo médio do segmento, para
acompanhar devidamente a recuperag¢ao da vegetacao apds o fogo. Para isso, utilizou-se a
equacao da reta de regressao y=ax+b, sendo y = INTP, a = SLP e x = tempo médio, para
encontrar o valor de b. Obtendo a equacao da reta de cada segmento temporal, foi possivel
calcular o INTP (y da equacao de regressao) para outras datas de interesse além do tempo
médio. As datas de interesse selecionadas para o pds-fogo foram as seguintes: 22-07-2017
(1 més), 22-09-2017 (3 meses), 22-12-2017 (6 meses), 22-06-2018 (1 ano), 22-06-2019 (2
anos), 22-06-2020 (3 anos), 22-06-2021 (4 anos) e 22-06-2022 (5 anos). De seguida foi
realizado o calculo do INTP pré-fogo, definindo-se como data limite um periodo anterior a
ocorréncia do fogo, sendo escolhida a data 15-06-2017 e utilizando os mesmos paradmetros
do CCDC a banda GREENNESS e selecionando apenas o coeficiente INTP.

Foi necessario dividir a area de estudo em 4 parcelas, de forma a ser possivel correr
o CCDC sem atingir o limite de memoria. As 4 imagens obtidas, de cada parcela, contém 32
bandas: INTP, SLP, Sin (seno) e Cos (Cosseno) para a banda GREENNESS nas 8 datas
pos-fogo e apenas uma banda de intercept para o pré-fogo. Estas imagens vao ser
exportadas para o google drive, de forma a ser possivel fazer o download das mesmas e

trabalha-las no QGIS para se realizar a classificagéo pretendida.

E necessario tornar as 4 imagens obtidas numa s6, sendo inicialmente realizada uma
correcéo utilizando a ferramenta “ManageNoData” disponivel no plugin OTB (OrfeoToolbox)
(Grizonnet et al., 2017) do QGIS, responsavel por tornar os valores “nodata” em valor 0.
Posteriormente, fez-se a juncédo das 4 imagens obtidas através da ferramenta “Merge” do
plugin GDAL (Geospatial Data Abstraction Library) existente no QGIS. Este processo foi

realizado para as 4 imagens dos coeficientes pds-fogo e para o INTP pré-fogo.
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3.4.2 Classificacao das trajetorias de recuperacao da vegetagcao no

poés-fogo

Antes de se realizar a classificacao, utilizou-se a calculadora raster do QGIS para
calcular a variacao dos valores de INTP desde o periodo anterior ao fogo até ao periodo

posterior ao fogo para cada uma das 8 datas acima referidas.

AINTP=INTPpré-fogo - INTPps6s-fogo (3.1)

De seguida utilizou-se a ferramenta “Juncdo” do QGIS para se fazer um
empilhamento das 8 imagens de AINTP obtidas, para ser utilizada esta imagem como input

na classificagao.

A classificagdo a realizar sobre as imagens obtidas na seccdo anterior € nao
supervisionada, do tipo K-means. Este tipo de classificacdo corresponde a um método de
particdo que € usado para separar os dados em k clusters mutuamente exclusivos, tendo
como objetivo minimizar a variagdo observada dentro dos clusters. Neste tipo de
classificagdo, comecga-se por separar os dados em k grupos, sendo o k predefinido pelo
utilizador, de seguida sdo escolhidos k pontos, aleatoriamente, como centro dos clusters,
seguido da atribuicdo de um pixel ao centro de cluster mais proximo, de acordo com a
distédncia euclidiana e posteriormente calcula-se a média de todos os objetos em cada
cluster. Por fim, sao repetidos todos estes passos até que todos os pixels sejam atribuidos a
algum cluster (Nithya et al., 2017). Esta classificacdo foi realizada no QGIS, utilizando a
ferramenta “KMeansClassification” disponivel no OTB (Grizonnet et al., 2017). Para escolher
0 numero de classes da trajetéria de recuperacdo da vegetacao a obter (k), testou-se a
classificacao para 3, 5, 7 e 10 classes, de forma a perceber qual o niumero de classes mais

adequado.

Através de uma andlise visual das classificagdes resultantes, decidiu-se prosseguir
com a classificacdo com 5 classes. Contudo, o mapa de classificacdo € composto por 4
classes uma vez que uma das classes detetou somente valores no data e residuos de
corpos de agua e foi excluida das analises. Depois de realizada a classificacdo, é
necessario converter a imagem raster para vetorial, onde se vai utilizar a opgao “Selecionar
por atributo” para selecionar as diferentes classes e de seguida a opcao “Guardar elementos

selecionados como...” para se obter as areas ocupadas por cada classe de recuperagao.
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Para duas das classes resultantes desta classificacado, foi escolhido um ponto para
exemplificar o] comportamento da série temporal, usando o]

API(https://parevalo-bu.users.earthengine.app/view/visualize-ccdc) (Arévalo et al., 2020).

3.4.3 Analise dos coeficientes do CCDC

Foi realizada uma analise dos coeficientes resultantes do CCDC de forma a perceber
os padrbées e tendéncias observados nas imagens para cada classe de recuperacao. Esta
analise foi realizada para os coeficientes “INTP”e “SLP” para a banda “GREENNESS” nas 8

datas referidas.

O limite de cada uma das quatro classes foi usado para recortar o raster dos
coeficientes INTP e SLP da banda GREENNESS. De seguida , é utilizada a ferramenta
“Pixeis raster para pontos” do QGIS para as bandas dos coeficientes a serem estudados das
8 imagens raster, obtendo-se assim os valores dos coeficientes INTP e SLP para a banda
“GREENNESS” em cada pixel para criar os graficos do tipo “Box and Whiskers” para os
diferentes coeficientes, bandas e classes. E também realizada uma corregao de forma a
diminuir o numero de outliers observados nos boxplots. Para isso, comega-se por calcular o
IQR (Intervalo interquartil) através da diferenca entre o 1° e o 3° quartil, de seguida é
necessario subtrair 1.5 x IQR ao 1° quartil para obter o limite de valores inferior e somar 1.5

x IQR ao 3° quartil para obter o limite de valores superior do boxplot.

3.4.4 Analise da influéncia da severidade do fogo na recuperagao

da vegetacao

Para estimar a severidade do fogo, € fundamental o calculo do dNBR (Differenced

Normalized Burn Ratio). Para o calculo deste indice, sdo necessarios valores de NBR
(Normalized Burn Ratio) antes e apds o fogo. O NBR permite destacar areas queimadas em

zonas de grandes fogos e é calculado através da seguinte formula:
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NIR—SWIR?2

NBR = rrswirz

(3.2)

As areas queimadas apresentam valores de reflectancia reduzidos nas bandas NIR e
valores elevados de reflectancia nas bandas SWIR. A diferenga entre os valores de NBR no
pré e poés-fogo, respetivamente, serve para calcular os valores de dNBR, que vao ser

utilizados para estimar a severidade do fogo.

dNBR = NBRPréfogo — NBRPd&sfogo (3.3)

Valores elevados de dNBR indicam uma maior severidade do fogo, ou seja, os danos
causados pelo fogo foram mais severos. De forma a obter os melhores resultados possiveis,
€ necessario conjugar a interpretacdo dos valores de dNBR com amostragem de campo,
dado que os valores de dNBR podem variar de caso para caso. Contudo, o USGS propds

uma tabela de classificagao para interpretar a severidade do fogo, sendo essa a seguinte:

Tabela 3.5: Niveis de severidade obtidos a partir do calculo do dNBR, proposto pelo USGS.
Fonte: UN Spider

Nivel de severidade Intervalo de valores do dNBR (sem escala)
Promocéao d?préa;:_l;ggeg?géo elevada -0,500 até -0,251
Promocao da rgouperagéo reduzida -0.250 até -0.101

(pos-fogo) ’ ’

Area n&o ardida -0,100 até 0,99
Severidade baixa 0,100 até 0,269
Severidade Moderada-baixa 0,270 até 0,439
Severidade Moderada-elevada 0,440 até 0,659
Severidade elevada 0,660 até 1,300

Para realizar esta analise sobre o fogo da area de estudo, utilizou-se a ferramenta
“v.clean” disponivel no plugin “GRASS” do QGIS para solucionar erros de topologia do
shapefile. Posteriormente, fez-se o recorte do raster das imagens Landsat pré e pds-fogo

com shapefile da area de estudo, utilizando a opgdo “recortar raster por camada de
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mascara”’. O passo seguinte é o calculo do dNBR através da “calculadora de rasters” do

QGIS, escrevendo a féormula que se pode observar na figura seguinte.

Expressdo da calculadora de rasters

{ ("Rrea pre@2" - "BArea pre@l" ) / ( "Brea pre@2" + TArea pre@1" ) ) -
{ {("Area pos@2" - "Rrea pos@l" ) / { "Rrea pos@2"™ + "Area pos@l" ) )

Figura 3.4: Férmula de calculo do dNBR na calculadora de rasters do QGIS.

A “Area_pre@2” e “Area_pre@1” representam as bandas do NIR e SWIR2,
respetivamente, no pré-fogo e a “Area_pos@2” e “Area_pos@1” representam as bandas do
NIR e SWIR2, respetivamente, no poés-fogo. As bandas de NIR e SWIR estao representadas
pelo numero 2 e 1, respetivamente, devido as bandas utilizadas no compdsito
R(SWIR2)-G(NIR)-B(RED). Como resultado final, obtém-se uma imagem raster dos valores

de dNBR para a area de estudo.

Depois de se obter esta imagem, pretende-se criar um grafico que permita analisar o
dNBR para as diferentes classes provenientes da classificagdo realizada anteriormente.
Deve-se entado utilizar a ferramenta “reclassificar por tabela” do QGIS, de forma a que seja
atribuido um valor (1, 2, 3 e 4) a cada pixel para facilitar a associagdo as classes de

severidade do fogo, como se observa na figura 3.5.

Q Reclassificar por tabela

Pardmetros Registo

4 Tabela de reclassificacdo

Minimo Maximo Valor | Adicionar linha
1/-0.100 0.099 1 Remover linha(s)
2 0.099 0.269 2 Remover tudo
3 0.269 0.439 3 0k

Cancel
40439 0.659 4
4 3

Figura 3.5 Reclassificagao por tabela realizada para os niveis de severidade do fogo.
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Utilizando os shapefiles de cada classe, obtidos na etapa anterior, vai ser feito um
‘recorte” no raster do dNBR reclassificado utilizando a ferramenta “recortar raster por
camada de mascara”, o que ira resultar num raster de dNBR para cada classe. Nos rasters
obtidos, vai ser realizado o “Relatério de valores Unicos da camada raster”, de forma a obter

informacdes da contagem de pixeis e a area para cada valor de nivel de severidade.

3.4.5 Anadlise da influéncia do uso e ocupagdao do solo na
recuperacgao da vegetagcao

Foi utilizada a COS (Carta de Uso e Ocupacéo do Solo) 2015 (DGT - Direcao Geral
do Territorio, 2015) para obter informagdes sobre o uso e ocupagéo do solo para o territorio
de Portugal Continental. O shapefile transferido encontra-se, inicialmente, no sistema de
coordenadas “EPSG:3763 - ETRS89 / Portugal TM06” sendo necessario projeta-lo para o
sistema usado no projeto, que corresponde ao “EPSG:32629 - WGS 84 / UTM zone 29N”.
Na figura seguinte é possivel observar-se os tipos de uso e ocupagao do solo para a area de
estudo, estando apenas representadas as classes que representam pelo menos 2% da area

de estudo.
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Figura 3.6: Mapa do uso e ocupacgdo do solo. Apenas estao

pelo menos 2% da area de estudo.
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O shapefile do uso e ocupagao do solo vai ser recortado com os shapefiles das
quatro classes obtidas anteriormente, utilizando a ferramenta “recortar” do QGIS, que
permite fazer o recorte entre duas camadas vetoriais. Este shapefile contém quatro niveis de
legenda do uso e ocupacao do solo, sendo o primeiro mais simples (p.e agricultura e
florestas) e o quarto mais detalhado (p.e vinhas e florestas de sobreiro). Para facilitar o
célculo da area de cada uso e ocupacao do solo para as diferentes classes, utiliza-se a
ferramenta “Dissolver”, que utiliza os niveis de legenda para agrupar todos os poligonos
num so6, de acordo com o nivel selecionado. Neste estudo foi utilizado o nivel 1 para as

areas nao florestais e o nivel 4, mais detalhado, para as areas de floresta.

Para fazer o calculo da area, é utilizada a ferramenta “calculadora de campo”,
disponivel na tabela de atributos, onde se escreve a formula observada na figura 3.7, sendo
a “$area” calculada em m2 e dividida por 10000 para obter o valor em ha da area dos
poligonos, de acordo com as legendas observadas nos shapefiles do COS 2015

“dissolvidos” para cada classe obtida pela classificacéo realizada.

Only update 0 selected feature(s)

v/ | Criar um novo campo Atualizar campo existente

Criar campo virtual

Mome do campo de saida area_ha
Tipo de campo de saida 1.2 ndmero decimal (real) v
Comprimento do campo de saida | 10 % | Precisdo 3 -
Expressdo Editor de fungdes
" E _L ol Q, Pesguisar... Mostrar ajuda
Sarea / 10000 v Cor —
b Correspondéncia difusa
b Data e hora
b Ficheiros e caminhos
b Geometria
b Geral
b Mapas
b Matematica
=+ - =ANIYC D) || W b Matrizes
» Operadores
Elemento |1 - b- » Rasters
Prévisualizagdo: 0,002922276073205285 * Recente (fieldcalc) -

Figura 3.7: Férmula e parametros usados no calculo da area dos poligonos.

Os valores observados séo depois utilizados para criar um grafico que representa a
percentagem de area de cada tipo de uso e ocupacgédo do solo para as diferentes classes de
recuperacao. Serao considerados usos e ocupacao do solo que representem valores de pelo

menos 2% da area total em estudo.
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3.4.6 Analise da influéncia que a ocorréncia de fogos anteriores tem

na recuperacao da vegetacao

De forma a avaliar como a ocorréncia de fogos anteriores iria afetar a area ardida de
interesse, comeca-se por fazer o download dos shapefiles das areas ardidas ao longo dos
anos com ocorréncia no territério de Portugal Continental, como havia sido realizado para
obter a area de estudo resultante do incéndio de Pedrégao Grande. Na figura seguinte,
observa-se o numero de anos desde a ocorréncia do ultimo fogo, representado em pelo

menos 3% da area ardida entre 1984 e 2016 para a area de estudo.
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Figura 3.8: Mapa do numero de anos desde o ultimo fogo antes de 2017. Apenas foram considerados
fogos que representem pelo menos 3% da totalidade da area ardida entre 1984 e 2016 para a area de

estudo.

Em areas que foram queimadas num ano especifico e que correspondem aos
shapefiles obtidos das classes resultantes da classificagao, utiliza-se a ferramenta 'recortar’
no QGIS. Isto é realizado para se obterem os poligonos das areas queimadas desse ano,

juntamente com a informagdo sobre a classe a qual essas areas pertencem. Este
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procedimento é necessario para calcular a area exata dessas regides. Este processo foi
realizado para os shapefiles das areas ardidas todos os anos, de 1984 até 2016 e para as

quatro classes obtidas.

O calculo da area é realizado utilizando a “calculadora de campo” da tabela de
atributos, como foi exemplificado na figura 3.7, utilizando-se também a expressao “sum” dos
valores de area para se obter o valor total de area para essa classe no ano em questao.
Estes valores de area permitem perceber a percentagem que a area ardida para um
determinado ano representa para as diferentes classes. Apenas se vao considerar anos que
representem valores de pelo menos 3% de toda a area ardida, na area de estudo, entre
1984 e 2016.

Foi também analisado o numero de vezes que cada local da area de estudo ardeu

desde 1984 até 2016, considerando os fogos representados na figura 3.8. .
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Figura 3.9: Mapa do numero de vezes que cada pixel da area de estudo ardeu desde 1984 até 2016.

Onde apenas se consideraram fogos que representem pelo menos 3% da totalidade da area ardida

entre 1984 e 2016 para a area de estudo.
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De forma a ser feita esta analise € necessario comegar por transformar os poligonos
das areas ardidas de cada ano, representadas em pelo menos 3% da area queimada em
camadas raster, utilizando a ferramenta “Rasterizer” do QGIS. De seguida, foi utilizada a
ferramenta “Estatisticas da célula” do QGIS e selecionada a opg¢ao “Contagem” de forma a
se obter o nimero de camadas raster que se sobrepéem num certo pixel. Posteriormente,
recorta-se esta camada raster obtida com os shapefiles das 4 classes de recuperagao da
vegetacao e por fim utiliza-se a ferramenta “Relatério de valores Unicos” para se obter os
valores da area do numero de vezes que ardeu para cada classe. Tendo os valores da area
para cada numero de fogos que ocorreram dentro da area de estudo, é possivel calcular-se

a percentagem do numero de ocorréncias para cada classe.

3.4.7 Analise da influéncia da topografia do local na recuperagao da

vegetacao

Para a analise da influéncia da topografia foi necessario utilizar os dados “ALOS
Landform” (Theobald et al., 2015) disponiveis no GEE
(https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/CSP_ERGo_1_0_Global_ALOS_lan

dforms), que fornece informacdes sobre a topografia observada globalmente. Estes dados

sdo frequentemente usados como base para a modelagdo ecoldgica de espécies e
biodiversidade para informar sobre atividades de planeamento de adaptacdo climatica,
devido a incerteza associada com as condicdes climaticas futuras. Esta caracterizagao de
‘landforms” tem uma grande vantagem para a adaptacdo do clima, porque isola as
caracteristicas que irdo, provavelmente, permanecer na paisagem, o que permite aos
gestores examinar e focar-se apenas nas variaveis de elevada incerteza, como as projecoes

de modelos climaticos de precipitacéo e temperatura (Theobald et al., 2015).

A classificacao Landforms foi baseada na posi¢gdo das encostas e nos processos
fisicos dominantes. Foram distinguidas quatro posi¢cdes de encostas que formam uma
sequéncia natural de unidades topograficas ao longo da encosta: pico/cume, encosta
superior, encosta inferior e vale. De seguida, foram diferenciadas as posi¢bes dentro de
cada uma das posi¢cdes da encosta em fung¢ao da orientacao solar, de forma a mostrar como
0s processos ecologicos sdo bastante influenciados pela intensidade da exposi¢cao ao sol e
ou sombra (Theobald et al., 2015). O tipo de vale foi também diferenciado, dado que,
quando este tipo de areas tem uma elevacdo maxima 5m acima do nivel do mar é

considerado um vale (estreito).
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A semelhanca do que foi feito anteriormente, comega-se por recortar a imagem
raster da classificacdo Landforms pelas quatro classes de recuperacao da vegetacao
obtidas através da classificagdo. Depois de concluida esta etapa, obtém-se imagens raster
que contém os dados de topografia para cada classe. Sobre os rasters resultantes, sera
utilizada a ferramenta “Relatério de valores unicos da camada raster”, tal como foi feito para
as imagens de dNBR, para obter a contagem dos pixeis e a area de cada tipo de topografia

observado para cada classe.
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Figura 3.10: Mapa das topografias que ocupam pelo menos 1% da area de estudo.
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4. Resultados

4.1 Classificagcao das trajetérias da recuperacao da vegetagcao no

poés-fogo

Foram obtidas quatro classes resultantes da classificacao nao-supervisionada, do
tipo K-means. Analisando a figura 4.1 é possivel observar que a classe de recuperagao que
tem uma maior representacdo € a classe de inicio médio e estabilizacdo brusca (IM/EB),
seguida pela classe de inicio médio e estabilizagao lenta (IM/EL). A classe de inicio lento e
estabilizacdo lenta (IL/EL) é a classe que se encontra menos representada na area de
estudo. Esta classe apresenta-se em aglomerados ao longo da area de estudo, parecendo
sempre ser envolta pela classe de inicio rapido e estabilizagdo brusca (IR/EB), que é a
segunda classe menos representada. Ao contrario da classe IL/EL, ndo se observam
aglomerados da classe IM/EB, sendo esta representada por pequenas regides espalhadas
pela totalidade da area de estudo.
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Figura 4.1: Classes resultantes da classificagdo nao supervisionada do tipo k-means.
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Foram escolhidas 2 classes (IR'EB e IM/EB), para ilustrar os graficos que
correspondem a séries temporais de classes da classificagdo da trajetéria de recuperacao
da vegetagao no periodo apds o fogo, com a data inicial de 22-06-2017. A classe IR/EB foi
escolhida por se tratar de uma classe com uma grande percentagem de area ardida, ao
contrario da classe IL/EL, mas que apresenta uma pequena diferenga em relagao as classes
IM/EL e IM/EB na percentagem de area nao ardida observada. As classes IM/EL e IM/EB
sdo bastante semelhantes, sendo escolhida a classe IM/EB para esta representacédo de
forma meramente aleatéria. Ambos os pixels selecionados para representar estas 2 classes
encontram-se em florestas de Eucalipto, que correspondem ao tipo de uso e ocupagao do
solo mais comum para esta area de estudo. Os graficos representativos da classe IR/EB e

IM/EL estao representados nas figuras 4.2 e 4.3, respetivamente.

CCDC T8, Latitude, Longitude: 39.9902, -8.2470
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Figura 4.2: Série temporal de Landsat para a banda Greenness e segmentos temporais do CCDC
para um pixel da classe IR/EB, localizado numa floresta de eucaliptos, no fogo de Pedrégao Grande.

O numero maximo de segmentos possiveis € 6, contudo apenas foram encontrados 2 segmentos.

Nos primeiros meses apds o fogo, observa-se uma recuperagao da vegetacdo mais
rapida, observavel pelo declive maior neste periodo. A partir do primeiro ano apds o fogo
observa-se uma recuperagdo continua menos rapida. Os valores de Greenness foram
reduzidos nos primeiros meses, observando-se um aumento regular nestes valores a partir

do primeiro ano apos o fogo.
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Figura 4.3: Série temporal de Landsat para a banda Greenness e segmentos temporais do CCDC
para um pixel da classe IM/EB, localizado numa floresta de eucaliptos, no fogo de Pedrégao Grande.

O numero maximo de segmentos possiveis € 6, contudo apenas foram encontrados 2 segmentos.

A recuperacido da vegetacdo € um pouco mais rapida nos primeiros meses apos o
fogo, sendo a diferenga de declive para os anos seguintes menos destacada que na figura
anterior. A semelhanga do que se observou na figura 4.2, os valores de Greenness vao
aumentando gradualmente, observando-se um aumento regular a partir do primeiro ano

apos o fogo.

Foi realizada uma analise estatistica dos coeficientes SLP e INTP, através de
graficos do tipo Boxplot. O coeficiente SLP foi escolhido para esta analise, dado que os seus
valores permitem observar a tendéncia de recuperacao da vegetacao, isto €, quanto maior
os valores de SLP mais rapida sera a taxa de recuperagao da vegetagao. O coeficiente INTP
é também bastante importante porque os seus valores indicam a Greenness, isto é, a
densidade de vegetacdo observada, querendo isto dizer que quanto maior for o valor de
INTP maior sera a percentagem de coberto vegetal observada. Para facilitar a comparagao
de valores entre classes foram mantidas as mesmas escalas do eixo dos y, como se

observa nas seguintes figuras:
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Figura 4.4: Graficos Boxplot dos coeficientes em a) SLP e em b) INTP da banda Greenness para a
classe IR/EB.

Os valores de SLP para a classe IR/EB, nos primeiros 6 meses, sdo 0os mais
elevados de todas as classes, atingindo valores maximos proximos de 0,11. Assim como os
valores de INTP sao os mais elevados anos apés o fogo, tomando valores maximos
préximos de 0,2 1 ano apés o fogo e valores superiores a 0,25 5 anos apds o fogo.
Observa-se uma grande variabilidade dos valores de SLP até 6 meses apds o fogo, sendo
os valores de SLP minimos e maximos, para o primeiro més de recuperagao, -0,0358 e
0,1080, respetivamente e uma variabilidade elevada dos valores de INTP um ano apés o
fogo, com valores minimos de cerca de -0,0104 e valores maximos de cerca de 0,1979,

sendo esta variabilidade semelhante para os restantes periodos de anos apés o fogo.
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Figura 4.5: Graficos Boxplot dos coeficientes em a) SLP e em b) INTP da banda Greenness para a
classe IM/EL.

Nos primeiros 6 meses, os valores de SLP para a classe IM/EL sao inferiores aos
observados para a classe IR/EB, atingindo valores maximos de SLP de 0,0778 ao contrario
dos valores proximos de 0,11 observados para a classe IR/EB. A semelhanga do que foi

referido anteriormente, é possivel observar-se que os valores de INTP para a classe IM/EL
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vao ser inferiores aos da classe IR/EB, anos apds o fogo. Passado 1 ano da ocorréncia do
fogo a classe IM/EL observa valores maximos de 0,1610 e passados 5 anos da ocorréncia
do fogo este valor passa para 0,2219, sendo ambos inferiores aos observados para a classe
IR/EB. A variabilidade de valores de SLP é maior até 6 meses apds o fogo, onde se
observam valores minimos de -0,28 e maximos de 0,778. Observou-se também uma grande
variabilidade de valores de INTP 1 ano apés o fogo, tomando-se valores entre -0,0307 e

0,161. Esta variabilidade manteve-se nos anos seguintes.
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Figura 4.6: Graficos Boxplot dos coeficientes em a) SLP e em b) INTP da banda Greenness para a
classe IM/EB.

Os valores de SLP da classe IM/EB, nos primeiros 6 meses apés o fogo,
encontram-se situados entre os valores observados para a classe IR/EB e a classe IM/EL,
atingindo-se valores maximos de 0,0914. A classe IM/EB toma valores maximos de INTP de
0,1758 1 ano apo6s o fogo e 0,2302 5 anos apo6s o fogo. Os valores da classe IM/EB para 1
ano apos o fogo encontram-se entre os observados para a classe IR/EB e IM/EL, contudo os
valores maximos da classe IM/EB para 5 anos apds o fogo sao superiores aos observados
para a classe IM/EL, sendo apenas inferiores aos observados para a classe IR/EB. A
variabilidade dos valores de SLP é bastante elevada nos primeiros 6 meses apés o fogo,
obtendo-se valores minimos de -0,0303 e valores maximos de 0,0914. Existe uma grande
variabilidade de valores de INTP 1 ano apds o fogo, dado que estes valores estao contidos
entre -0,0145 e 0,1758. Esta variabilidade ¢ um pouco mais reduzida mas semelhante para
as restantes datas, com exceg¢do para os 6 meses apdés o fogo que apresenta uma

variabilidade mais reduzida.
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Figura 4.7: Graficos Boxplot dos coeficientes em a) SLP e em b) INTP da banda Greenness para a
classe IL/EL.

A classe IL/EL apresenta os valores de SLP mais reduzidos, para o periodo de 6
meses que sucede o fogo, tendo como valor maximo 0,0748. A classe IL/EL apresenta
valores de INTP maximos préximos de 0,2 nos 6 primeiros meses apds o fogo, de 0,1910 1
ano apés o fogo e 0,2395 5 anos apds o fogo. Os valores de INTP da classe IL/EL dos
primeiros 6 meses apds o fogo sdo bastante mais elevados que os das restantes classes,
contudo 1 e 5 anos apods o fogo estes valores sao superados pelos da classe IR/EB. A
variabilidade de SLP é elevada nos primeiros 6 meses, tendo valores entre -0,0277 e
0,0748. Ao contrario do que é observado nas outras classes, a variabilidade dos valores de
INTP da classe IL/EL é superior nos primeiros 6 meses apos o fogo, onde é possivel
observar-se valores minimos de -0,054 e valores maximos proximos de 0,2. A partir do

primeiro ano apods o fogo esta variabilidade vai ser mais reduzida.

Para todos os graficos boxplot foram observados 2 acontecimentos: Os valores de
SLP diminuem ao longo do tempo, sendo superiores nos primeiros 6 meses apés o fogo e
havendo uma redugéo gradual destes valores depois dessa data e os valores de INTP vao
aumentando com o passar do tempo, sendo este aumento mais rapido a partir do primeiro

ano apos o fogo.

Foram também construidos graficos de linhas com marcadores, de forma a analisar
os valores medianos de cada classe de recuperacao da vegetacao para as diferentes datas
apos o fogo, permitindo uma melhor comparagéo entre as diferentes classes obtidas, como

representado na figura seguinte:
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Figura 4.8: Graficos com os valores da mediana em a) de SLP e em b) de INTP, ao longo do tempo,

para as diferentes classes de recuperagéo da vegetagao.

Inicialmente, os valores da mediana de SLP s&o mais elevados para a classe IR/EB
e inferiores para a classe IL/EL. Observa-se também que durante os primeiros 6 meses a
mediana de SLP da classe IM/EB é maior do que a da classe IM/EL, passando a ocorrer o
contrario a partir do primeiro ano apo6s o fogo, o que pode indicar uma desaceleragao na
recuperagao da vegetagao na classe IM/EB. A partir do primeiro ano apds o fogo, os valores
da mediana do SLP das diferentes classes vao ser semelhantes, mantendo-se assim até
aos 5 anos apos o fogo, contudo os valores de GREENNESS (INTP) vao ser diferentes.
Inicialmente os valores de INTP das classes IR/EB, IM/EL e IM/EB estédo bastante proximos,
enquanto que os valores para a classe IL/EL s&o elevados. A partir do primeiro ano apdés o
fogo, a diferenca entre os valores medianos do INTP da classe IL/EL para as classes IR/EB,
IM/EL e IM/EB vai ser mais reduzido, observando-se um aumento mais acentuado dos
valores medianos para a classe IR/EB, que ira atingir valores superiores aos observados na
classe IL/EL. As classes IM/EL e IM/EB véao ter uma diferenga menor para as classes IR/EB
e IL/EL, em comparagdo com o que foi observado nos primeiros meses apés o fogo,

continuando a apresentar valores semelhantes entre as 2 classes.

O gréfico da mediana do INTP mostra que o periodo de maior recuperagdao de
vegetacdo ocorreu entre o 6° més e o 1° ano, no entanto esse periodo corresponde a maior
diminuicdo dos valores medianos de SLP, que representa a taxa de recuperagao da
vegetacdo. Isto pode estar relacionado com a variabilidade de dados, ja que apenas se esta
a usar os valores medianos para esta analise ou usando a classe IR/EB como exemplo,
apesar de haver uma diminuicdo dos valores de SLP entre os 6 meses e 0 1° ano apoés o
fogo, o valor de SLP para o 6° més continua a ser elevado o que faz com que se obtenham

valores de INTP elevados no periodo apds o 6° més, o que corresponde ao 1° ano.
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4.2 Analise dos fatores determinantes na recuperacao da vegetacao

Foram observados quatro niveis de severidade para o fogo em estudo. O tipo de
severidade menos observado foi a severidade moderada-alta, que foi visivel em apenas 3%
da area de estudo, imediatamente a seguir vem a severidade que considera que ndo houve
area ardida, que representa 6% da area de estudo. A classe de severidade mais observada
€ a severidade moderada-baixa, que representa 50% da area de estudo e a segunda mais
comum é a severidade baixa que ocupa 41% da area de estudo. A imagem resultante do

dNBR para a area de estudo pode ser observada na seguinte figura:
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Figura 4.9: Imagem raster dos valores de dNBR com legenda para o respetivo nivel de severidade do

fogo.

No geral, pode-se observar que as classes mais severas ocorrem nas partes centrais
do fogo, enquanto as severidades mais baixas se encontram mais proximas dos limites do

fogo. Observam-se também zonas de areas nao ardidas dentro do perimetro da area ardida,
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que correspondem a pequenos aglomerados de zonas verdes, que estao presentes devido a

etapa de edicao visual realizada no atlas dos fogos.

Tal como tinha sido referido no capitulo de materiais e métodos, a percentagem de
cada indice de severidade do fogo, observada para o evento de estudo, nas diferentes

classes esta demonstrada na seguinte figura:
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Figura 4.10: Percentagem dos niveis de severidade do fogo para cada classe de recuperacgao da

vegetacao.

Analisando este grafico percebe-se que, para as classes IR/EB, IM/EL e IM/EB de
recuperacdo da vegetacdo foi observado que, uma severidade baixa ou severidade
moderada-baixa de fogo representa pelo menos 85% de todas as classes de recuperagao e
que apenas 3% da area ardida destas classes foi considerada como tendo uma severidade
moderada-elevada. Nas classes IM/EL e IM/EB, pelo menos metade da area ardida
corresponde a uma severidade moderada-baixa, sendo este valor um pouco inferior para a
classe IR/EB e apenas 4% para a classe IL/EL. A classe IL/EL apresenta uma percentagem
elevada de area nao ardida de 73%, a classe IR/EB contém a segunda maior percentagem
de area nao ardida com 10% e as classes IM/EL e IM/EB apresentam apenas 4% de area

nao ardida.
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Nas classes de recuperacao da vegetagdo, € possivel observar diferentes tipos de
uso e ocupacgao do solo. A percentagem que cada um destes ocupa para cada classe pode
ser observada na seguinte figura, considerando-se apenas tipos de uso e ocupagao do solo

que ocupam pelo menos 2% de toda a area de estudo.
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Figura 4.11: Percentagem dos tipos de uso e ocupagéo do solo para cada classe de recuperagéo da
vegetagdo. Considerando apenas os tipos de uso e ocupagao do solo que ocupam pelo menos 2% da

area de estudo.

Na figura 4.11 é possivel observar que a area de estudo é predominantemente
ocupada por florestas de eucalipto e de pinheiro bravo, que em conjunto representam 80%
ou mais da ocupacgao do solo para todas as classes, com especial atengdo para a classe
IL/EL onde estes dois tipos de floresta correspondem a 95% da area total desta classe. As
florestas de eucalipto sdo o tipo de ocupacao do solo principal observado para as diferentes
classes de recuperacgédo, representando pelo menos 50% da area de todas as classes e
chegando aos 73% para a area da classe IL/EL. Os outros tipos de ocupagéo do solo com
alguma representagédo nestas classes sao: os matos, que representam 7% da area das
classes IR/EB e IM/EB; as florestas de outras folhosas, que representam menos de 6% de
todas as classes e a agricultura que é representada no maximo em 5% para a classe 2% e é

praticamente inexistente na classe IL/EL.
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Devido ao efeito que a ocorréncia de fogos anteriores tem na recuperagdo da
vegetacao, foi construido um grafico que permite observar, para cada classe, qual a
percentagem da area que ardeu nos anos que antecederam o incéndio de 2017 de
Pedrégao Grande. Considerou-se apenas os anos onde a area ardida corresponde a pelo
menos 3% da area ardida da totalidade de area queimada que ocorreu até 2016,

podendo-se observar o respetivo grafico na seguinte figura:
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Figura 4.12: Percentagem de area ardida em anos anteriores para cada classe. Apenas se

consideraram fogos que representam pelo menos 3% da totalidade da area ardida até 2016.

E possivel observar que para todas as classes de recuperagdo da vegetacdo existem
pelo menos 4 fogos que correspondem a cerca de 10% da area ardida na totalidade até
2017. Isto significa que pelo menos 40% da area ardida de cada classe é representada
apenas por 4 fogos, ou seja, fogos com alguma dimensao. Para as classes IR/EB, IM/EL e
IM/EB os anos de 1985, 1990, 1991 e 2005 sao responsaveis por uma grande maioria da
area queimada destas classes para a area de estudo. A area ardida da classe IL/EL &, no
entanto, principalmente representada pelos fogos dos anos de 1985, 1991, 2000 e 2015. Os
fogos de 1991 sao responsaveis pelo maior nimero de area ardida observado para a classe
IR/EB, IL/EL e classe IM/EL, nesta ultima, em igualdade com os fogos de 2005. Na classe
IM/EB a area ardida causada pelos fogos de 2005 é superior a dos fogos de 1991. Nos
ultimos 10 anos antes de 2017, s6 ocorreram fogos consideraveis para as classes IR/EB e
IL/EL. Estes fogos ocorreram em 2015 para ambas as classes e representam 4% e 9% da

area ardida destas classes, respetivamente.



Foi também construido um grafico de forma a perceber como o0 numero de vezes que
uma area ardeu, até ao ano de 2017, ira influenciar a recuperagao da vegetagdo. Este
grafico considera apenas os fogos representados na figura 4.12 e representa a percentagem
do numero de vezes que esses fogos afetaram uma mesma area, para as diferentes classes

de recuperacao da vegetagao, como € possivel observar-se na figura seguinte:

Numero de vezes que ardeu

0%

I 0% .
Classe IL/EL 6%

33%
23% 7%
]

0%
0%
2%

a
o
I
I
I
o
=
=
m
2]

17%
41%
40%

0%
o

-0/01“/

Classe IM/EL 2 19%
40%

40%

Classes de recuperagdo

0%
0%

2%
Classe IR/EB 17%

42%
39%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
N2 vezes ardeu

E5 4 W3 52 1m0

Figura 4.13: Percentagem do numero de vezes que esta area ardeu entre os anos de 1984 e 2016

para as diferentes classes de recuperagao.

Observando este grafico, é possivel perceber que para as classes IR/EB, IM/EL e
IM/EB os dois numeros de ocorréncia de fogos mais comuns para estas areas séo 0 e 1 vez,
correspondendo a 80% dos valores observados para estas 3 classes. A classe IL/EL é
representada principalmente por locais que arderam 1 e 2 vezes, correspondendo a 60% da
area desta classe. A ocorréncia de 4 e 5 fogos € praticamente inexistente para as regides da
area de estudo. Observa-se também um numero extremamente reduzido de regides com 3
ocorréncias de fogos para as classes IR/EB, IM/EL e IM/EB. Contudo esta ocorréncia é

observada numa parte maior da area de estudo para a classe IL/EL.

45



A topografia do local é também um fator bastante importante na recuperagao da
vegetacao no poés-fogo. Foi por isso construido um grafico, que pode ser observado na
figura , onde esta representada a percentagem que cada topografia ocupa nas classes da
area de estudo da area ardida. Sendo apenas representadas topografias que significam pelo

menos 1% da area de estudo.
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Figura 4.14: Percentagem do tipo de topografia observado para cada classe. Considerando apenas

topografias que ocupam mais de 1% da area de estudo.

Observa-se que as encostas superiores representam cerca de metade das
topografias observadas para todas as classes. As encostas superiores (quentes) tém uma
maior representacdo que as restantes topografias nas classes IR/EB, IM/EL e IL/EL onde
representam 26%, 31% e 34%, respectivamente e 24% na classe IM/EB, em igualdade com
a encosta superior. As duas encostas inferiores representam cerca de 40% da topografia de
todas as classes excepto a classe IL/EL, onde representam apenas 30%. Nota-se também
uma presenca extremamente baixa em todas as classes para ambas as topografias do tipo
pico/cume, sendo esta um pouco superior para a classe 3 e para a topografia de vale
(estreito), apresentando esta Ultima um valor quase inexistente para a classe IL/EL. A
topografia do tipo vale também esta pouco representada na area de estudo, sendo os seus
valores um pouco superiores aos observados para as topografias do tipo pico/cume e vale
(estreito), exceto para a classe IL/EL que encontra valores proximos das topografias

referidas anteriormente.
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5. Discussao

Analisando os graficos boxplots desde a figura 4.4 a 4.7, é possivel observar dois
acontecimentos que ocorrem independentemente das classes de recuperagao da vegetacao
a analisar. O primeiro acontecimento observado é a diminuigdo dos valores de SLP ao longo
do tempo, o que significa que a velocidade de recuperacdo da vegetagao € superior no
periodo imediatamente apds o fogo e que com o passar do tempo essa recuperagao vai ser
mais gradual. Este acontecimento vai ao encontro do que foi observado por Viana-Soto et al.
(2020), que obteve, na generalidade, taxas de recuperagéo superiores pouco tempo apds o
fogo. Segundo Gonzalez-De Vega et al. (2018) isto pode-se dever a colonizagdo pds-fogo

precoce de ervas e arbustos anuais.

O segundo acontecimento observado é o aumento dos valores de INTP ao longo do
tempo, ou seja, quanto mais tempo passa apds a ocorréncia do fogo maior seréo os valores
de Greenness da vegetagdo. Isto acaba por ir ao encontro do que foi observado por
Polychronaki et al. (2013), numa area de estudo dominada por diferentes espécies de
pinheiro, onde apenas se atingiram os valores de NDVI pré-disturbio 17 anos apés a
ocorréncia do fogo. Neste estudo, observou-se algo semelhante para certas classes, mas
com um periodo menor para se obterem valores medianos de INTP semelhantes aos
observados no pré-fogo. A classe IR/EB e IM/EB obtiveram estes valores 2 e 4 anos apos o
fogo, respetivamente, contudo a classe IM/EL mesmo 5 anos apds o fogo nao atingiu os
valores de INTP observados no pré-fogo. A classe IL/EL apresentou valores de INTP
superiores logo no 1° més apds o fogo, o que pode significar que o fogo promoveu a
regeneragdo, numa fase inicial desta classe, como foi sugerido por Pereira et al. (2016),
onde se refere que os fogos de baixa severidade ndo afetam o banco de sementes mas
removem a folhagem seca e promovem a germinagdo de sementes . Estes resultados
obtidos para a classe IL/EL podem dever-se também as zonas que nao arderam dentro do
perimetro da area ardida. Deve-se também considerar a possibilidade da regeneragao
nestas areas nao ter sido feita de forma natural, podendo-se ter recorrido a replantagdes,

que irao afetar os resultados obtidos neste estudo.

Ao observar os graficos do coeficiente SLP da figura 4.4 a figura 4.7, verifica-se que
a variabilidade de valores para este coeficiente é superior nos 6 primeiros vezes apds o
fogo, especialmente para a classe IR/EB. Fazendo esta mesma observagdo para o
coeficiente INTP verifica-se uma grande variabilidade de valores no 1° ano apds o fogo, com
excecao para a classe IL/EL que apresenta valores mais baixos. Esta ultima observagao

pode sugerir que ao fim de um ano se comegam a diferenciar taxas de recuperacao,
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possivelmente em fungdo da ocupagdo do solo pré-fogo, em cada local, bem como dos
outros fatores que determinam a produtividade da vegetagdo, como a posigdo em encostas

€ a exposigao a radiagao solar.

A forma das curvas de SLP e INTP de Greenness sugere entdo que esta variavel
tera um comportamento semelhante ao observado por Gouveia et al. (2010), onde foi
utilizado outro indice de vegetacdo, o NDVI e utilizou-se a modelagem baseada no modelo
desenvolvido por Olson (1964). Isto é, a medida que o tempo passa, os valores de
Greenness crescem em termos absolutos (INTP), mas a taxa de crescimento é cada vez
menor (SLP).

Analisando os graficos da severidade do fogo, figura 4.10 e do tipo de uso e
ocupacao do solo, figura 4.11, observou-se que a classe com menor severidade do fogo, a
classe IL/EL, é principalmente constituida (73%) por florestas de eucalipto. Esta classe tem
73% da sua éarea representada por zonas consideradas como nao ardidas, segundo o
dNBR. Olhando também para os graficos do tipo boxplot e dos valores medianos de cada
classe, é possivel observar que a classe IL/EL apresenta mais cedo valores de INTP,
equivalentes aos valores de Greenness para a vegetacdo, proximos ou superiores aos
observados para zonas de vegetacdo, antes da ocorréncia do fogo. Foi também observado
algo semelhante no artigo de Gouveia et al. (2010), onde as regides dominadas por
eucalipto tendem a apresentar uma recuperacdo mais rapida, sendo os fatores mais
importantes nesta recuperacdo a densidade da vegetacéo no pré-fogo, visto que se trata de
uma espécie que se regenera por rebrotamento das estruturas capazes de resistir ao fogo
(Hodgkinson, 1998) e pela regeneracdo abundante por germinacdo de sementes
estimuladas pelo fogo (Cremer, 1965), acumulando portanto os dois tipos de resposta

regenerativa que fazem com que haja uma recuperagao rapida da vegetacéo.

No grafico do niumero de anos desde a ocorréncia dos fogos anteriores, figura 4.12 é
possivel ver que quanto maior for a percentagem da area ardida 2 anos antes do incéndio
em estudo, para uma dada classe, menor sera a severidade do fogo em estudo para essa
mesma classe. Isto pode acontecer porque a ocorréncia de fogos é responsavel por reduzir
as cargas de combustivel disponiveis, o que torna fogos futuros mais faceis e menos caros

de se conter (Houtman et al. 2013).

A andlise do grafico do numero de vezes que a area de cada classe ardeu, figura
4.13 é semelhante ao realizado por Diaz-Delgado et al. (2002), havendo no entanto algumas
diferencas. Esta tese considera um periodo anual de fogos anteriores muito superior, de
1984 até 2016, enquanto Diaz-Delgado et al. (2002) consideram fogos entre 1975 e 1993.

Este intervalo de diferengca faz com que o niumero de vezes que cada area ardeu seja
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diferente para os dois estudos, tendo se observado areas que arderam até 5 vezes para
este artigo, enquanto o analisado para o de Diaz-Delgado et al. (2002) va apenas até as 2
vezes. A classe com uma maior percentagem de area que ardeu 1 e 2 vezes antes do
incéndio em estudo equivale a classe com menor severidade do fogo. Isto vai ao encontro
do que foi referido no paragrafo anterior, onde uma area que nao ardeu antes vai equivaler a

uma maior severidade.

Pereira et al. (2016) observam uma maior severidade do fogo em areas onde a
incidéncia de radiacdo solar € maior, devido a maior taxa de evaporacao e a diminuicdo da
humidade do solo e da vegetacdo observadas nestas éareas. Esta observacdo vai ao
encontro dos resultados obtidos nesta dissertagdo, uma vez que certos tipos de topografia
(frios) ndo foram afetados pelo fogo, ou as suas areas correspondem a valores tao
reduzidos do total da area ardida em estudo que ndo chegam a ser representado no grafico

dos tipos de topografia.

Tipicamente, na parte superior das encostas o solo € mais fino e ha menos area de
terreno a drenar agua para cada local do que na parte inferior das encostas (Fazlollahi
Mohammadi et al., 2016), portanto, & expectavel que na parte superior, sobretudo quando
expostas a radiagao solar (quente), a recuperagao seja mais lenta. O que vai ao encontro do
que foi observado por Zhong et al. (2023) e neste estudo, na figura 4.14, onde as classes
IM/EL e IL/EL apresentam as maiores percentagens de encostas superiores e encostas
quentes e ambas as classes tém a menor taxa de recuperagdo, no periodo inicial de

recuperagao da vegetacéo.
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6. Consideracoes finais

Na realizacdo deste trabalho observou-se que a classe IR/EB obteve valores de
Greenness da vegetacdo proximos do observado no pré-fogo cerca de 2 anos apos a
ocorréncia do fogo, esta classe tem representada 10% da sua area considerada como nao
ardida. As classes IM/EL e IM/EB sao bastante semelhantes, sendo observados valores de
taxa de recuperacéo iniciais e de Greenness da vegetagdo um pouco superiores para a
classe IM/EB e uma severidade do fogo um pouco superior para a classe IM/EL. Apesar
destas semelhancgas, as duas classes atingem valores préximos dos observados no pré-fogo
em datas distintas, a classe IM/EB apresenta estes valores 2 anos apds o fogo enquanto
que a classe IM/EL sé se aproxima destes valores 5 anos apés o fogo. Esta diferencga
pode-se dever pela maior percentagem de encostas superiores e encostas quentes
observadas nas classe IM/EL, quando comparadas com a classe IM/EB. A classe IL/EL é a
mais distinta de todas, observando-se valores de verdura da vegetagdo préximos aos do
periodo pré-fogo apenas 1 més depois do fogo, esta classe € caracterizada por ter a maioria

da sua area ocupada por areas nao ardidas e por florestas de eucalipto.

A realizacao deste trabalho é bastante importante para compreender os fatores que
vao ser determinantes na recuperacdo da vegetacdo apds os incéndios. Este tema de
extrema relevancia vai-se tornando cada vez mais importante devido as alteracgdes
climaticas vividas atualmente e previstas para o futuro, que irdo contribuir para o aumento da

ocorréncia e da severidade de fogos futuros.

Para se obter os resultados pretendidos neste trabalho foram utilizadas imagens
satélite. Este tipo de imagens permite realizar observagdes constantes de grandes regides
ao longo do tempo, tornando-se uma das melhores formas de monitorizar padrées de
vegetacao apds a ocorréncia de incéndios. Para realizar a monitorizagao destes padroes de
vegetacao foi utilizado o algoritmo CCDC, que é totalmente automatizado e capaz de
monitorizar varios tipos de mudanga do solo com novas imagens disponiveis. A utilizagcao
deste algoritmo na realizagao deste trabalho é bastante importante, dado que se trata de um
algoritmo pouco utilizado neste tipo de estudos e que tem propriedades que o tornam
bastante vantajoso para este tipo de analise, como ser completamente automatizado, ser
capaz de monitorizar diferentes tipos de mudanga na cobertura do solo assim que existem
novas imagens e ndo requerer uma normalizacdo relativa para cada imagem e para

diferentes Landsats.
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Apesar deste estudo ter sido realizado de forma rigorosa, € necessario referir que
existem certas limitacbes associadas a este. Uma destas limitagcdes esta associada ao
CCDC que apesar das suas vantagens, €& um algoritmo bastante custoso
computacionalmente e, mesmo utilizando o GEE, torna-se dificil trabalhar com grandes
areas. Isto pode ser observado neste estudo, onde foi necessario dividir a area de estudo
para ser possivel exportar os dados do CCDC. Outra limitacdo deste trabalho é a area de
estudo utilizada, que é resultante de apenas 1 incéndio de grandes dimensoées. De forma a
ser possivel realizar-se uma analise mais completa e obter-se resultados mais conclusivos,
€ necessario realizar estudos semelhantes com uma quantidade maior de areas queimadas

representativas, que incluam fogos de diferentes tamanhos, diferentes anos e regibes.

E importante referir que, apesar destas limitagdes, os resultados obtidos neste
trabalho fornecem informacbes importantes sobre os processos de recuperagao da
vegetacao e os seus fatores determinantes, contudo é necessario que estudos futuros
tenham em consideracao estas limitacbes e procurem atenua-las. Recomenda-se também
que, em futuros trabalhos, seja feita uma modelacdo dos fogos com os parametros
ambientais analisados, de forma a conseguir quantificar com maior precisdo a contribuicao

que cada um destes parametros tera na recuperagao da vegetagao.
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