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Abstract. This research focused at the Cerrado (Brazilian savanna) in S&o Paulo, Brazil. The aim is, first, the
identification o land cover types using Fuzzy supervised classification and, second, the comparison of that
classification with a conventional (hard) supervised classification. The algorithms used were the Maximum
Likelihood classification and the Wang' fuzzy supervised classification. The Maximum Likelihood classification
is based on the probability density function associated with a particular training site signature. The classification
algorithm based on fuzzy representation consist of two major steps: estimate of fuzzy parameters from fuzzy
training data and a fuzzy partition of spectral space. Encouraging results have been achieved in identifying types
and proportions of land covers component in mixed pixels. Improvement in overall classification accuracy has
been achieved using the fuzzy mean and fuzzy covariance matrix. For comparison, the hard maximum likelihood
classification was also performed at the same data set.

Keywords: thematic mapping, Cerrado (brazilian savanna), fuzzy supervised classification, maximum
likelihood classification.

1 Introducéo

O mapeamento de fisonomias de cerrado, usando imagens multiespectrais, tem sdo redizado
utilizando, principdmente, a técnica de classficacdo supervisonada de imegens digitais. O
resultado € um mapa com clases de vegetacdo discretas. No entanto, dependendo das
caracteristicas das classes no terreno e da resolucdo espaciad da imagem, pode ser comum
encontrar pixels misturados (Foody, 1996). Neste contexto, 0 objetivo deste trabaho visa
identificar as variagbes fisondmicas do cerrado, ao longo de um gradiente continuo, usando a
técnica de classificacdo supervisionada fuzzy e comparar 0 desempenho desta classificacéo
(max_fuz) com o resultado da classficacdo supervisonada por méxima verossmilhanca
(maxver).

A classficacdo convenciond basdia-se no teorema de Bayes, que é uma funcéo de
densdade de probabilidade associada a assinatura espectral de uma &ea de treinamento
conhecida (Eastman, 1999). Asim, uma das principas suposicies desta abordagem
Bayesiana é que as areas de treinamento representam amostras puras das classes andisadas.

Para atingir o objetivo proposto, foi utilizado o procedimento implementado no
Idrid32 para 0 desenvolvimento de assnaturas fuzzy, baseado em Wang (1990) e
fundamentada no conceito de conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965, 1998). Onde cada pixe tem
potencidmente agum grau de associagd a mais que um conjunto (classe) de acordo com o
grau de mistura destas classes dentro do pixel. Utilizando esse moddo sfo cdculadas as
médias, variancias e covariancias ponderadas, pelo grau de associagdo a0 conjunto fuzzy das
classes envolvidas.

Finamente, para avaiar 0 grau com que cada pixel pertence a cada uma das classes de
cobertura do solo € utilizado o classficador reativo @oft classifier) Bayclass. Assm, ao invés
de tomar uma decisdo rigida Booleana) sobre a associacdo de cada pixel a uma determinada
classe, 0 classficador relativo gera como saida uma imagem em formato de nUmeros reais
para cada classe, a qual expressa a associacéo ao conjunto, numa escala de 0 a 1 (Eatsman,
1999).
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2 Material

Os materiais utilizados no mapeamento temético foram:
Imagens de satélite Landsat5 TM Bandas 3, 4 € 5 de 20 de maio de 1999 (Figura 1).
Registros das Caracterigticas das classes identificadas no campo com gjuda de GPS.
Materid cartogréfico das areas de estudo.
Materia bibliogréfico sobre caracteristicas agropecuéarias das areas estudadas.
Programas especializados (1dris 32, ERmapper, Arc/View e Arc/Info, entre outros).

Area B. S3o Pedro do Turvo Area C. Agudos

Figura 1. Locdizacdo da &ea de estudo no Estado de Sdo Paulo, mostrando nas areas
definidas por linhas cor verde o Dominio do Cerrado (figura superior a esquerda). E imagens
de satdlite Landsat5 TM, bandas 3, 4 e 5, data 20 de maio de 1999, das trés areas de estudo.
As linhas brancas dos poligonos indicam os limites das &reas de estudo. As classes indicadas
nas legendas, correspondem as &reas de treinamento.

O estudo foi conduzido em trés areas, localizadas nos municipios de S&o Pedro do
Turvo (érea B), Agudos (&rea C) e Bauru (&rea D). No contexto do Estado de S&o Paulo, estas
&eas sStuam-se na regido centro ocidental (Figura 1) e correspondem a Areas Prioritérias para
a Conservacdo (SEMA, 1997).

3 Métodos

O objeto de estudo é o fragmento de cerrado mais 0 Seu entorno, que corresponde a agum
tipo de atividade agropecuéria, no caso das Areas B e C. Ja no caso da Area D, o entorno pode
corresponder aagum tipo de ocupacdo rurd ou urbana.

A metodologia utilizada para redizar a classficagdo supervisonada e classficagéo
fuzzy, das imagens correspondentes as trés areas de estudo, foi esquematizada no fluxograma
daFigura?2.
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Figura 2. Fluxograma de comparacéo das classificagbes supervisionada por maxima
ver ossimilhanca e supervisionada fuzzy.

De acordo com o fluxograma acima, a matriz de assnauras fuzzy (Wang, 1990) € a
principal diferencia entre a classficacéo fuzzy e a dasdficacdo por maxima verossmilhanca

A matriz de assnauras fuzzy também € conhecida como matriz de desenvolvimento de
assinaturas fuzzy, aqual esta detadhadano item 3.1.

3.1 Matriz de desenvolvimento de assinatur as fuzzy

Foram elaboradas duas matrizes, uma para a area D (Tabela 1) e outra para as areass B e C
(Tabela 2). A matriz da &ea D, possui mais classes de cobertura da terra, isto devido as
caracteristicas da regido, em virtude da proximidade da &ea urbana com os fragmentos de
cerrado. 1sto permite identificar as classes. cerrado degradado (dgcdo) e areas de cerrado com
50% de cerrado e 50% de campo/agricultura (50cdo), além da classe &reas urbanas (urban).

Ainda na eaboraco da matriz de assnauras fuzzy da &ea D, foram utilizadas, dém
do materid indicado no item materiais, agrofotografias da regido que permitiram identificar as
9 classes de coberturadaterra

Tabela 1. Matriz de desenvolvimento de assinaturas fuzzy, elaborado para a area D, contendo
9 classes de coberturadaterra.

IDR_ID cdo cmagrv reflv urbanv culperv 70cdov 50cdov 30cdo
cdo 1 0] (0] 0 0] (0] 0] (0] (0]
dgcdo 0] 1 0] 0] (0] (0] (0] (0] 0]
cmagr (0] (0] 1 0] (0] (0] (0] (0] (0]
refl 0] 0] 0] 1 (0] (0] (0] (0] 0]
urban 0] 0] 0] 0] 1 (0] (0] (0] 0]
culper 0] 0] 0] o (0] 1 (0] (o] 0]
70cdo 0] 00,3 0] (0] 00,7 (0] 0]
50cdo 0] 00,5 0] (0] (0] 00,5 0]
30cdo 0] 00,7 0] 0] (0] 0] 00,3
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Tabela 2. Mariz de desenvolvimento de assinaturas fuzzy, eaborado para as &eas B e C,
contendo 6 classes de cobertura daterra.
IDR_ID  30cdo 70cdo cdo cmagr Culper refl

30cdo 0,3 0 0 0,7 0 0
70cdo 0 0,7 0 0,3 0 0
Cdo 0 0 1 0 0 0
Cmagr 0 0 0 1 0 0
Culper 0 0 0 0 1 0
Refl 0 0 0 0 0 1

3.2 Caracteristica das classes identificadas no campo

As classes de cobertura da terra identificadas e utilizadas na elaboracdo das matrizes de
particdo ou assnaturas fuzzy das Tabelas 1 e 2, sdo:

cdo: &reas definidas como cerrado ss e cerraddo

dgcdo: éreas de cerrado ss degradado, principalmente por causa da presenca de gado
cmagr: areas que corresponde a fisionomia de campo e &ress utilizadas na agricultura
r efl: areas ocupadas por reflorestamento, principamente de eucdipto e pinus.

urban: &reas que correspondente a regido urbana e éreas de solo nu

culper: &eas com culturas permanentes

70cdo: areas de transi¢cdo com 70% de cdo e 30% de cmagr

50cdo: areas de transicéo com 50% de cdo e 50% de crmagr

30cdo: Séo &reas de transi¢do com 30% de cdo e 70% de cmagr

3.3 Incerteza da classificacéo

Para extrair a incerteza média associada a cada uma das classes de cobertura da terra
indicadas na classficacdo supervisonada fuzzy (maxfuz), € utilizado o dassficador reativo
Bayclass. Edte classficador relativo avdia o grau com que cada pixel pertence a cada uma das
classes de cobertura da terra.

4 Resultados e discussdes

A patir das classificagbes supervisonada (maxlike), fuzzy (max fuz) e a andise da incerteza,
0s resultados e discusses obtidos para as trés areas de estudo sdo:

4.1 Classificacdo supervisionada ver sus classificacao fuzzy

Com o intuito de comparar o desempenho dos dois classificadores, en cada &ea de estudo, é
gpresentado um histograma e o indice de concordancia Kappa.

Ege higograma é gerado a partir da matriz de tabulagdo cruzada de Maxlike com
Max_fuz e modra a vaiacdo ou Smilaridade, em termos porcentuals para cada classe de
cobertura andisada. JA a amilaridade entre as duas imagens é evidenciada pelo indice de
concordancia de Kappa.

41.1AreaB

Nesta &ea, que corresponde a regido de Sd Pedro do Turvo, os resultados dos dois
classficadores, usando seis classes de cobertura da terra, pode ser observados nas Figuras 3 e
4. De acordo com o indice de concordancia de Kappa, a smilaridade entre as duas
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classficagbes é da ordem de 08826, isto indica smilaridade Sgnificativa, com agumas
diferencas importantes que podemos observar no histograma da Figura 3.
Indice de Kappa: 0,8826

NPT s
E‘TJTI _n#\ *ﬂ{” i,f..-

Figura 3. Hlstograﬂa das Flgura 4, Resultado das clflcac;oeﬁ, superwsonada por
variagdes porcentuais das classes | méxima verossmilhanga (parte superior da Figura) e
de cobertura da terra usando os | classificacdo fuzzy (parte inferior), da &ea de estudo B.
meétodos de classficacéo
supervisonada  (Maxlike) e
cdassficagdo fuzzy (Max _fuz) na
area de estudo B.

Segundo Figura 3, existe um claro padréo, que indica duas classes dominantes, crmagr
e 30cdo, tanto na classficacdo convenciona, quanto na classficacdo fuzzy. Comparando o
resultado das duas dassificagOes, podemos observar, primeiro, duas classes de cobertura (cdo
e refl) com resultados idénticos para as duas classificagfes, segundo, uma classe (cmagr) com
mais pixels docados pda classficacdo fuzzy, e terceiro, trés classes (30cdo, 70cdo e culper)
caracterizadas por gporesentar mais pixels alocados pela classficacd convencional do que
com aclassficacéo fuzzy.

Estes resultados podem ser compreendidos utilizando a Tabda 2, matriz de
desenvolvimento de assinaturas fuzzy, onde observa-se que, nas colunas a classe cmagr recebe
pixels das classes 30cdo e 70cdo, dém da propria classe. Desta maneira, € explicada a maior
proporcdo de pixels aocados pela classe cmagr, quando andisado 0 desempenho da
classficacéo fuzzy.

Ainda na Tabda 2, quando analisamos as linhas, observamos que, a classe 30cdo e
classe 70cdo, compartilham pixels com a classe cmagr. Explicando desta maneira a menor
proporcdo de pixels aocados pelas duas classes, quando comparado o0 desempenho da
classificagéo fuzzy com aclassificagéo convenciond.

412 AreaC

Nesta area, que corresponde a regido de Agudos, os resultados dos dois classificadores,
usando seis classes de cobertura da terra, podem ser observados nas Figuras 5 e 6. A
amilaridade entre as duas classficagbes € da ordem de 0,8785, de acordo com o indice de
concordancia de Kegppa, ido indica smilaidade dgnificativa, com agumas diferencas
importantes que podemos observar no histograma da Figura 5.

Segundo Figura 5, exise um padréo, que indica duas classes dominantes, cmagr e
30cdo, para a classficacdo convenciond. Ja, na classficacéo fuzzy existe claro dominio da
classe cmagr, sobre as outras classes de cobertura daterra

Comparando o0 resultado das duas classificagfes, podemos observar, primeiro, duas
classes de cobertura (cdo e refl) com resultados smilares para as duas classificagfes, segundo,
trés classes (cmagr, 70cdo e culper) com mas pixels docados pela classficacéo fuzzy, e
tercaeiro, uma classe (30cdo) caracterizada por apresentar mas pixels docados pela
classficagdo convenciona do que a classificacdo fuzzy.
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Figura 5. Histograma das variagbes| Figura 6. Resultado d classficages,
porcentuais das classes de cobertura| supervisonada por maxima verossmilhanca (pate
da tera usando as méodos de| superior da Figura) e cdassficacdo fuzzy (parte
dassficacdo supervisonada (Maxlike | inferior), da area de estudo C.

) e dassficagédo fuzzy (Max fuz) na
area de estudo C.

A interpretacdo destes resultados para a &rea de estudo C, € smilar a interpretacéo dos
resultados obtidos na &ea B, utilizando a Tabda 2. Assm, é explicada, a seguinte relacéo:
maior nimero de pixels aocados na classe cmagr contra menor niUmero de pixels na clase
30cdo, quando comparado o0 desempenho da classficacd fuzzy com a classficacdo
convenciond.

4.1.3AreaD

Nesta &rea, que corresponde a regido de Bauru, os resultados dos dois classificadores, usando
nove classes de cobertura da terra, pode ser observado nas Figuras 7 e 8. De acordo com o
indice de concordancia de Kappa, a smilaridade entre as duas classficagbes € da ordem de
0,9307, igo indica smilaidade dgnificativa, a maior das trés &eas estudadas, com agumas
diferencas que podemos observar no histograma da Figura 7.

indice de Kappa: 0,9307

cmagr  70cdo  SOcdo uban  dgedo  cdo  30cdo  refl  cuper

Classes de cobertura da terre

i 5

Figura 7. Higograma das| Figura 8. Resultado das classficagbes, supervisonada por
porcentagens das classes de| méxima verossmilhanca (pate superior da Figura) e
cobertura da tera  da | dassficagdo fuzzy (parte inferior), da &rea de estudo D.
classficacdo Supervisonada
(Maxlike ) e cdassficacdo fuzzy
(Max_fuz), naAreaD.

Segundo a Figura 7, existe um padréo similar ao obtido nas &reas de estudo B e C,
embora 0 nimero de classes de cobertura da terra sgga maior nesta area de estudo. Isto €, no
resultado da classficacdo fuzzy, dominio relativo da classe cmagr, sobre as outras classes.
Comparando 0 resultado das duas classficagbes, podemos observar, primeiro, uma classe
(cmagr) com mais pixels docados pela classficacéo fuzzy, e segundo, outra classe (30cdo)
caracterizada por gpresentar mais pixels aocados pea classficagdo convenciond do que a
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classficagéo fuzzy. As outras restantes classes (70cdo, 50cdo, urban, dgdo, cdo, refl e culper),
na comparacao, apresentam pouca variacao entre os resultados das duas classificagOes.

Edes resultados podem s entendidos utilizando a Tabda 1, mariz de
desenvolvimento de assinaturas fuzzy, para nove classes de cobertura daterra.

A interpretacdo desta tabedla € semehante a interpretacdo dos resultados obtidos na
area C, onde também foi evidenciada a seguinte relacdo: maior nimero de pixes docados na
classe cmagr contra menor nimero de pixels na classe 30cdo, quando comparado o
desempenho da classificacdo fuzzy com a classficacdo convenciond.

4.2 Incerteza da classificacdo

Na imagem da &ea B, de acordo com a Tabela 6, incerteza associada a cada uma das classes
de cobertura do solo, e a Figura 9, podemos observar que a classe com menor incerteza média
€ cmagr (0,11) e aclasse com maior incerteza média € culper (0,36).

Tabelas 6, 7 e 8 Incerteza média associada a cada uma das classes de cobertura do solo, nas

areas de estudo ) )
Tabela6. AreaB Tabela7. AreaC Tabela8. AreaD
ID Classe Média ID Classe Média ID Classe Meédia
1 cdo 0,243 1 cdo 0375 1 cdo 0,325
2 cmagr 0,345 2 cmagr 0,215 2 dgcdo 0,224
3 refl 0,348 3 refl 0,242 3 cmagr 0,281
4  culper 0,112 4 culper 0,053 4 refl 0,048
5 70cdo 0,361 S5 70cdo 0,259 S5 urban 0,221
6 30cdo 0,341 6 30cdo 0451 6 culper 0,204
7 70cdo 0,436
8 50cdo 0,520
9 30cdo 0,357

Na area C, a incerteza média associada a cada uma das classes de cobertura da terra
poder ser observada na Tabela 7. Onde a classe cma, igua que na &ea B, apresenta menor
incerteza média (0,05), por outro lado, a maior incerteza média esta associada a classe refl
(0,45), igua a0 encontrado na &rea B.

Na &ea D, onde sfo andisadas nove classes de cobertura, os resultados sfo diferentes
(Tabela 8), assim, a menor incerteza média esta associada a classe refl (0,04) e a maior
incerteza média esta associada a classe 50cdo (0,52). Ja, a classe cmagr, que nas duas areas B
e C possuiu a menor incerteza média, aqui et na ordem de 0,28.

Os resultados obtidos nas trés &eas de estudo, quanto a incerteza da classificacéo,
seguem a seguinte sequéncia classes caracterizadas por possuir menor  heterogeneidade
espectral, possuem menor incerteza média e indicam d&eas de treinamento homogéness. Esta
caracteristica € observada nas classes cmagr, nas &eas B e C, e refl na &ea D. J4, as classes
com maior heterogeneidade espectra, indicam &eas de treinamento heterogéneas e possuem
maior incerteza média. Comportamento observado nas classes culper (area B), refl (area C) e
50cdo (&rea D).
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(S0 Pedro do Turvo) AreaC
(Agudos)

Figura 9. Resultado da Incerteza da classificacéo, das trés areas de estudo, calculada a partir
do moédulo Bayclass (Idris32), que indica a incerteza numa escala continua que vai de 0 a 1.
Sendo 1 (verde) amaximaincerteza e 0 (Azul) aminima incerteza.

Quando observadas as trés imagens da Figura 9, da ncerteza da classficagdo de cada
uma das areas de estudo, podemos notar que, as &eas com tons azuis correspondem a menor
incerteza na classficag@n. Ja as areas com tons verdes, correspondem as &reas com maior
incerteza da classificacdo. Assim, podemos notar, na Figura 9, que a &ea de estudo D possi a
maior incerteza da classficacdo. Egste fato € explicado pdo maior nimero de classes de
cobertura (9), os quais ndo foram discriminados adequadamente por causa de dois fatores.
Primeiro, devido a limitacdo espectrd das imagens utilizadas (Schwengerdt, 1997), somente
trés bandas; e segundo, devido aimprecisio na definicdo das areas de treinamento.

Consider acbesfinais

A dassficagdo fuzzy permitiu identificar e classficar classes contendo pixels misturados, ou
sga, gradientes vegetacionais.O sucesso da classificagdo fuzzy dependera da identificacdo, no
terreno, das &reas de transi C8o e suas respectivas proporcoes.
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