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Resumo 

A leitura integrada do ambiente e um instrumento para a real iz8c;;ao de uma analise realista dos fenomenos 
que ocorrem no meio em que se vive. As ferramentas disponfveis no Geoprocessamento, seja atraves da 
utilizaC;;Bo de Sistemas de Informa<;:Bo Geografica· (SIGs), seja atraves do uso de tecnicas de 
Sensoriamento Remoto, tenderao cada vez · mais a serem utilizadas nos processos de analise da 
Geoecologia au Ecologia da Paisagem. 

Este trabalho visa contribuir nesta dire<;:8o, apresentando a interliga<;:8o da Geoecologia com as tecnicas de 
Geoprocessamento, abordando as limita(}oes existentes nos processos convencionais de representaC;;8o dos 
contornos entre classes e apresentando novas tecnicas de mapeamento automatizado que poderao servir 
de ferramenta para as analises ambientais realizadas at raves da Geoecologia. 

Abstract 

The integrative approach to the environmental studies is a means to fulfilling a realistic analysis of the 
phenomena that ocurr around us. The tools available by the Geographic Information Systems and the 
Remote Sensing techniques tend to be even more used for the analysis based on the Landscape Ecology 
theory. 

This work aims at contributing in this direction, presenting the interrelation between Landscape Ecology and 
Geoprocessing techniques, showing the limitations of the convencional processes for representing the 
boundaries between the classes and presenting new techniques for automated mapping which may be used 
as tools for environmental analises through the Landscape Ecology. 

1. Introducao 

A paisagem pode ser compreendida como 
uma escala mais am pia resultante da 
interligac;ao espac;o e tempo. A dinamica 
temporal deve, portanto, ser destacada nos 
estudos da paisagem, bern como a 
padronizaC;80 espacial. Padroes 
espacialmente heterogeneos podem ser 
indicadores importantes de fen6menos 
naturais e/ou de intervenc;oes humanas e 
devem ser destacados e estudados em 
detalhe. 

o estudo destes pad roes e as influencias ou 
consequencias advindas ou transferidas as 
areas circunvizinhas podem ser urn meio de 
interpretaC;80 das relac;oes da dina mica 

espac;o-temporal. Os padroes pod em ser 
interpretados como respostas individuais aos 
gradientes espaciais no ambiente, conforme 
apresentado por GLEASON (1926). 

Segundo TURNER (1989) a enfase no 
padrao e no processo e 0 que diferencia a 
Ecologia da Paisagern de outras disciplinas 
ecol6gicas. ConseqUentemente, os padroes 
da paisagem e seus efeitos nos processos 
ecol6gicos devem ser estudados. Ha, 
entretanto, necessidade de se determinar os 
limites destes padroes, ou seja, os limites 
internos da paisagem e suas transic;oes. E e 
baseado mi tentativa de se solucionar este 
problema que serao apresentadas nos 
pr6ximos capftulos as limitac;oes atuais do 
Geoprocessamento e como as tecnicas de 
mapeamento automatizado e Sensoriamento 



Remota poderiam ser aprimoradas para 
servirem de ferramentas a deteq:ao de 
padrees heterageneos e na 
representatividade das transigoes entre eles. 

Conforme definido por TURNER (op. cit.): "A 
Ecologia da Paisagem da enfase as amp/as 
escalas espaciais e aos efeifos ec%gicos da 
produqao de padroes espaciais nos 
ecossistemas. E considera: 

• 0 desenvolvimento e a dinamica da 
heterogeneidade espacial; 
intera90es e intercambios ao longo de 
paisagens heterogeneas; 

fl influencias da heterogeneidade espacial 
nos processos bi6ticos e abi6ticos; 

e 0 manejo da heterogeneidade espacial. " 

A utiliza9ao, portanto, dos conceitos 
metodologicos advindos da Ecologia da 
Paisagem podem nortear, de forma mais 
e.ficiente, 0 planejamento e a tomada de 
decisao em rela9aO ao uso da terra. 

Os processos ecol6gicos da paisagem 
podem ser estudados em diferentes escalas 
espaciais e temporais. A paisagem pode 
relacionar-se a superficie da terra e seus 
habitats associados em diferentes escalas 
espaciais. 0 conceito rna is simples de 
paisage'!l, relaciona-se ao mosaico 
ambiental, ou seja, e 0 qlJe a considera como 
sendo uma area espacialmente heterogemeq. 

Na Ecologia da Paisagem considera90es 
sobre escala temporal sao extremamente 
importantes e devem ser sernpre relevadas. 
A medida dos padroes espaciais e da 
heterogeneidade e dependente da escala 
que esta sendo utilizada. E importante 
atentar que uma paisagem dinamica pode 
exibir um mosaico estavel numa escala 
espacial, 0 que pode nao ocorrer numa outra 
escala rna is detalhada. Portan~o, a escala na 
qual os estudos sao conduzidos pode 
influenciar profundamente as conclusoes. 

A maioria das paisagens tern sido 
influenciaQa pelo u.so humane da terra. 0 
mosaico de paisagem resultante a uma 
mistura de fragmentos naturais e antropicos 
que variam em tamanho, forma e distribui9ao. 
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As mudan9as na diversidade da paisagem 
teriam efeitos na diversidade das especies, 
no uso dos habitats pela vida selvagem e no 
conteudo de nutrientes e produtividade de 
sistemas aquaticos. Alem disto, 0 tamanho e 
disposi9ao de 'fragmentos da paisagem 
podem refletir fatores do meio, como 
topografia au tipo de solo. 

Segundo TURNER (op . cit.), a quantidade de 
bordas entre diferentes elementos da 
paisa gem podera ser importante para 0 

deslocamento de organismos ou transporte 
de materiais atraves de barreiras e, a 
relevancia do conhecimento do habitat de 
borda para varias especies deve ser 
considerada. Torna-se, portanto, necessarlo 
monitorar as bordas, quando se quantificam 
padroes espaciais. As medidas de padroes 
de adjacencia e a direcionabilidade dos tipos 
de cobertura podem ser quantificadas, 
usando-se a probabilidade de vizinho mais 
proximo, que e um algoritmo disponfvel nos 
sistemas de processamento de imagens e 
utilizado na classifica9ao de imagens de 
satalite. Portanto, as medidas quantitativas 
poderiam ser facilmente aplicadas a dados 
resultantes de Sensoriamento Remoto, ° que 
permitiria monitorias de mudan9as na 
paisagem em escalas amplas. 

A probabilidade de vizinho mais proximo, 
entretanto, nao soluciona 0 problema dos 
lirnites das bordas, como sera abordado 
adiante. Este algoritmo ira considerar a 
exist€mcia de fronteiras rigidas entre os 
pad roes, 0 que nao e desejavel. Esta e uma 
das limitac;oes do Sensoriamento Remoto, 
que com a abordagem dada pela 
Geoecologia, apresentando a importancia 
dos estudos e preserva9ao das bordas, 
motivou a pesquisa de novas altemativas na 
classifica9ao de imagens. 

A coleta de dados sobre a distribui9aO das 
propriedades da superffcie da Terra tern sido 
tratada como uma atividade importante da 
sociedade .organizada. Desde as civilizayoes 
antigas ate os tempos modemos, os dados 
~spaciais tem sido ' coletados e 
disponibilizados na forma de mapas. Os 
avan90s na avalia9ao dos recursos naturais 
atraves da geologia, geomorfologia, ciencia 



dos solos, ecologia e etc. come<;aram a partir 
do seculo XIX e tern continuado ate as dias 
de hoje. A diferenc;a basica em termos 
metodol6gicos e que atualmente, com 0 

surgimento do enfoque dado atraves da 
Geoecologia, estas ciencias nao sao tratadas 
de forma estanque. Ao contrario, tem-se 
privilegiado 0 estudo da influemcia de cada 
uma, na identifica9ilo das causas dos 
problemas que surgem pela a<;ao simultanea 
dos varios componentes a elas associados. 
Esta integra~ao possibilita a fornecimento de 
novas informa<;oes a serem mapeadas, 
atraves de um processo de classifica<;ao. 

A classifica<;ao e uma opera<;ao essencial no 
processo de redu<;ao de dados, onde 
conjuntos complexos de observa<;oes se 
tornam inteligiveis. Apesar de todo processo 
de classifica<;ao envolver perda de 
informa<;ao, uma boa classifica<;ao objetiva 
reduzir nao apenas a perda de informa<;ao 
para um mfnimo , como tambem proporcionar 
um meio conveniente de transferencia de 
informagao atraves da identifica<;ao de 
grupos naturais que possuam propriedades 
comuns. 

Em geral, os processos de classificaC;ao da 
paisagem identificam 0 conceito central da 
classe e em seguida definem os limites 
destas classes, normalmente em termos de 
um conjunto . qe criterios de discriminagao. 
Comumente, as fronteiras que delimitam as 
classes sao definidas por valores rfgidos. 
Neste tipo de modelo de classificaC;ao, 
assume-se implicitamente que todas as 
mudanc;as entre classes ocorrem nestas 
fronteiras e que dentro das classes nao 
ocorrem mudanc;as significativas. 

o modelo convencional de classificaC;ao 
espacial , tambem conhecido como 
classificaC;ao boo/eana, divide a paisagem em 

,..... unidades que compoem os mapas. Estes 
mapas sao chamados de mapas tematicos. 
As informac;oes tematicas sao expressas 
como urn mapa de cloropJeta, ou seja, areas 
de mesmo valor separadas por fronteiras 
rfgidas, tal como ocorre nos mapas de solos, 
de vegetaC;80, de uso do solo, de geologia 
etc. As e_ntisfades basicas do modelo de 
dados que representa 0 fen6meno de 
interesse sao ctiamadas de unidades de 
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mapeamento e (em como caracteristica 0 fata 
de serem descritas par poHgonos 
representativos de areas consideradas 
uniformes. 

Em termos praticos, 0 cientista de campo, 
com uma visao integrada da natureza , 
normalmente organiza os dedos' da paisagem 
em termos de unidades fenomenol6gicas, 
considerando a interligac;ao e influencia de 
todos os aspectos da paisa gem de forma 
integrada. 

Estas unidades fenomenol6gicas sao 
meticulosamente desciitas em termos de 
atributos nao-espaciais, que sao organizados 
em classes au dominios e em atributos 
espacfa/s que sao representados por 
polfgonos em mapas tematicos. Os dados 
espaclals descrevem a localizaC;8o e 
extensao espacial da un ida de, enquanto os 
dados nao-espaciais descrevem os atributos 
ou propriedades da unidade. 

o resultado final e uma base de dados na 
qual as unidades fundamentais sao 
abstrac;oes da realidade. No entanto, estas 
abstrac;oes, conforme ilustra a Figura 1, sao 
representadas por blocos rfgidos indicando 
uma descontinuidade que, normal~ente, nao 
ocorre nos processos naturais . 

1- -
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Figura 1 - A paisagem modelada e 
representada por classes descontfnuas, 

adaptada de Burroughs, 1987 

Com este sistema de estrutura conceitual 
qualquer ponto individual passa a ter urn 
atributo unico, ou seja, 0 valor da classe 
relativa ao polfgono que 0 contem. Nao se 



pode representar possiveis sobreposi90es au 
transi90es de classes. 

A utilizar;aa cle unidades taxonomicas' 
hamog€meas e de limites rigidos entre 
paisagens, portanto, ocasionam uma serie de 
problemas, uma vez que, normalmente os 
criterios de discrimina9ao util izados nao 
podem ser medidos de forma precisa. Alem 
disto, os limites internos da paisagem nem 
sempre sao bern definidos e, existe uma 
varia9ao espacial natural entre as unidades 
mapeadas. 

Uma forma de se mlnlmlzar este problema 
baseia-5e numa metodologia que vem sendo 
utilizada cada vez mai5 e que se constitu i em 
conceitos matematicos que servem como 
ferramenta para solucionar os problemas 
mencionados anteriormente: ri9 i ~ez de 
fronteira , imprecisao nas medic;oes e 
variac;ao gradual que ocorrem no proces50 
de classificac;ao. Trata-se da utiliza980 da 
teoria de conjuntos fuzzy, baseada na 16gica 
continua ou /6gica fuzzy, que constituem 
metodologias de classificaqEIO fuzzy. 

o problema de lidar com classes nao idea is 
ocorre nao apenas com fen6menos naturais, 
tais como classificac;ao de solos, avaliac;ao 
da terra pelo metoda analftico-integrativo etc., 
mas tambem em vanas aplicac;oes 
concernentes a experiencia humana. Ate 
recentemente nao havia formas quantitativas 
de se manipular a imprecisao. Em 1965, 
ZADEH introduziu a ideia dos conjuntos fuzzy 
para tratar de conceitos inexato5. Desde . 
entao, matematicos tern desenvolvido a 
teoria das classes que nao tern fronteiras 
definidas ou rigidas, de tal forma que 
ferramentas praticas tem se tornado 
disponiveis em diversas disciplinas (ZADEH, 
1975; KANDEL, 1986; KAUFFMAN, 1975). A 
aplicaC;8o destas tecnicas no tratamento da 
analise ambiental, no entanto, e muito ' 
recente. 

. A maioria dos Sistemas de 
Geoprocessamento utiliza a classificac;ao 
boo/eana incorrend.o em erros que se 
acumulam tornando duvidosa a qualidade da 
informaC;8o final. 
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2. UMITACOES DA CLASSIFICACAo 
BOOLEANA 

Atualmente, pode-se dizer que, 0 usa da 
log ica boo/eana ainda configura 0 estado da 
arte em termos de classifica9ao de 
informac;oes geograficas, seja esta 
processada de forma manual ou 
automatizada. Em outras palavras, a grande 
maioria dos procedimentos relativos a 
classificagao se baseiam neste 
procedimento, apesar de todos os problemas 
de precisao inerentes a este processo. 

Nos processos manuais e realizado um 
cruzamento de dominios ou unidades 
tematicas atraves da utilizagao de um "e", au 
seja, "se" isto "e" isto , entao classif ica-se 
como aquila. Na class ificac;ao boo/eana, 
portanto, sao obtidos resultados binarios: 0 
ou 1, ou seja, "pertence " a classe ou "nao 
pertence" a classe, "htJ risco " ou "nao htJ 
risco" e assim sucessivamente. 

Da mesma forma, 0 sistema de recuperac;ao 
de dados relacional e os metodos 
inferenciais, normal mente utilizados pel os 
Sistemas de InformaC;8o Geografica nos 
processos de avaliac;ao da terra e dos . 
recursos naturais, baseiam-se na estrutura: 
Condic;ao - Implica - Ac;ao, que e 
usualmente codificada atraves da utilizac;ao 
de um: If ... Then. 

Esta estrutura baseia-se em operac;oes com 
16gica boo/eana. A Figura 2, abaixo, ilustra de 
forma esquematica, como dois conjuntos de 
atributos A e B podem ser combinados 
atraves do uso normal da logica boo/eana: 

CUID 
AND NOT 

XOR 

Figura 2 - CombinaC;80 convencional de dois 
Pis atraves do uso da logica boo/eana 



Para exemplificar a combina<;80 de dois 
conjuntos utilizando-se esta logica, considere 
a aplica<;ao da seguinte regra de 
classificac;ao: liSe 0 solo e nao alealina AND 
declividade = 5% THEN a area e apropriada 
para irrigaqao. JJ 

Em urn SIG, este tipo de opera<;ao pode ser 
aplicada em toda a base de dados para gerar 
mapas derivados para serem utilizados para 
tomada de decisoes. 

Apesar destes metodos convencionais virem 
sendo utilizados, estudos recentes sobre 
varia<;ao espacial multivariada vem 
demonstrando que 0 simples conceito de 
unidades discretas, basicas e homogEmeas e 
inadequado para a progresso nos estudos de 
levantamento de solos, avalia<;ao quantitativa 
da terra e nas analises da paisagem 
(WEBSTER, 1985). Nao se pode estar 
absolutamente certo de que todas as 
afirmayoes feitas sobre as unidades de 
dados sao liverdadeiras", uma vez que nao se 
pode garantir que estas unidades sao exatas 
nem que suas mediyoes foram precisas. 

Sabe-se que e impossivel determinar os 
valores das propriedades de uma area de 
forma exata ou precisa. Sabe-se tambem que 
as fronteiras das unidades dos mapas estao 
refletindo a existencia de mudan<;as abruptas 
na paisagem, provocando uma divisao numa 
superficie continua ou fazendo com que 
pequenas diferen<;as nos valores 
amostrados, provoquem uma separayao de 
classes, levando areas com caracteristicas 
semelhantes, a serem consideradas em 
lados diferentes nas fronteiras de 
classifica<;ao. 

Urn outro fator a ser considerado e a escala 
de trabalho, pois apesar de uma area poder 
ser delineada como uma unidade 
homogenea numa escala de mapeamento, 
ela pode usualmente se apresentar como 
unidades menores em escalas maiores 
(BURROUGH, 1983). 

Os metodos de se verificar 0 ajuste de uma 
area ao conjunto de requisitos que ira 
classifica-Ia e muito simples quando se utiliza 
a 16gica Boo/eana. Caracteristicas complexas 
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da terra e suas classes podem ser definidas 
utilizando··se os operadores AND, OR, NOT, 
XOR, para especificar que combinay6es de 
valores de atfibutos sao necessarias para um 
dado prop6sito de classificayao. As 
caractetisticas que iraQ definir uma classe 
sao normalmente definidas atraves da 
especificayao das varia90es de urn certo 
numero de valores de propriedades chaves 
que um individuo deve possuir. Para se 
classificar como membro de um dado 
dominio, as caracteristicas de uma dada area 
devem se encaixar em todas as 
especificacoes, a que se faz, atraves do usa 
multiplo do AND Boo/eano, ou seja, atraves 
de uma intersecao: 

R = true (pertence a uma dada classe) se A 
AND B AND C AND D 

onde A, B, C, D ... representam os intervalos 
especificados das propriedades que norteiam 
a classificayao. Os valores que se obtem aqui 
sao, portanto , binarios: verdadeiro quando 0 

resultado da interseyao e 1 e fa /so quando 0 

resultado e O. Neste caso, quando sa esta 
classificando urn determinado fenomeno que 
depende de diversas variaveis, 0 resultado 
desta classifica9ao se baseara no menor 
valor determinado na regiao a ser 
classificada, ou seja: 

onde os Q i sao os valores da' classificayao de 
cada parametro que influenciam 0 fenomeno 
estudado. Esta classifica9ao e chamada de 
estrita ou exata (BURROUGH et aI., 1992). 
A base conceitual destas regras logicas se 
baseia em dois fundamentos: 

a) que todas as questoes 
resolvidas de forma exata; 

. b) que todas as mudanyas 
ocorrem exatamente nas 
compreendidas pel a classe. 

podem ser 

importantes 
fronteiras 

Estes fundamentos ignoram aspectos 
importantes, tais como a existencia de uma 
variac;ao gradual e a existencia de erros nas 
medidas dos dados ambientais. 



Uma consideravel perda de informac;ao pode 
ocorrer quando os dados qLle variam 
continuamente , ou que estao corrompidos 
por erros de mediyao, sao recuperados ou 
combinados utilizando-se 16gica boo/eana e 
classes com fronteiras rig idas, 

Um exemplo da imprecisao advinda destes 
fatos e obs'ervado quando sao analisados 
dados de solos. Ao se avaliar a precisao 
destes mapas, para uma determinada escala, 
observa-se que menos de 50% das classes 
do mapa estao condizentes com os ' perfis 
coletados e que geraram aquel~, mapa 
(MARSMAN & de GRUIJTER, 1984), 0 
metodo boo/eano leva a resultados , que 
diminuem seriamente a qualidade do mapa. 

Em alguns casas e possivel que urn valor 
baixo para lima das caracterlsticas 
consideradas na classifica~ao possa ' ser 
compensado por uma outra caractenstica 
queesteja me/har do que 0 necessaria. Ee 
justa mente pelo fato do metodo Boo/eano 
nao co"nsiderar estas compensa~'6es" que 
ocorrem '05 erros. 

Uma alternativa para esta ' restr-iyao : do 
metodo . boo/eano seria a utiliz.a9ao de·uma 
espeeie de " media com ' pesos; onde ','o 
resultada final depende ' do numero . de 
atributos que se encai~am com a classe 
definida e · sua ' imp6ftanc1a relativa. 
Diferentemente do uso boo/eano do AND e 
MIN, ' que assume que t6d~s ~s ' proprieda'des 
devem ser ' ~o;'Sid~,rad?s " erlticas ; a Lifiliza980 
demediaponderada pemlite que" as· faltas~ CJe 
'algumas propriedades sejarb 'c6mpensadas 
pe/o exces~d ' de bi.Jfras: A medIa 'poridetatla 
nao e urna elassifica9ao '6l'nari'a' (0-OU '1)~ ';m'as 
reeai numa escala com numeros discretos 
'jguais . ao ' numerq' ~~e atfibutos:' que 'e$tej~im 
s~ndo considera'dos. · · Os ,:.' erros ' de 

. .clas·s,ific;:~9ao ;dbS' "dados': originals terao utn 
efeitomendF 1)0 fi~'a( d9 ' :Cll:i~, qu'a'rldo ';c:)-valor 
de urn atributc) em'uma '" dada " focaiiia<;ao 
qualquer nao satisfaz aos requis itos de uma 

~~t~rrninada sl~s~e. .,<. _. __ , , 

--A.'~, CI~S'Slfic:~§~~ .. por m(3,dia ponderad~ " Litiiiza 
'cnteriosC' s~bj~ti\J6~::: :na 'atr1bUI<;fjo':dos " p'~'§os 
dados aos PlaHbS ':de: . rnfaffu~¢o"'(Pi~f ;e" n~s 
natas dadas a cada classe, OU seja, os pesos 
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e notas sao fornecidos pelos especialistas 
que dey raa chegar a Lim acordo SObi€ que 
valores serao considerados . Geiaimente, 
para isto, utiliza-se 0 metoda de Delphi. 

Este tipo de classifieac;ao, entretanto, possui 
como limita<;ao 0 fato destes pesos serem 
eonsiderados constantes ao longo de urn 
Plano de ,Informay80, o que muitas vezes 
nao ocorre ao se eonsiderar 0 ambiente. de 
forma integrada, Muitas vezes a conjl:Jn9ao 
de parametros nurna dada localizac;ao faz 
com que urn . determinado, parametro, 
representado no PI, passe a ter menos 
impoftaneia num~ dada reg iao e, portEmto, 
serie , neeessano que 'houvesse urn 
dispositiv~ que . permitisse f lexibilizar as 
valores . dos pesos por regi~o, 0 que nao e 
possivel quando. se utiliza .. a el~ss ifiea~ao par 
mediaponderada. 

3. AlTERNATIVA FUZZY PARA 
CLASSIFICACAO TEMATICA 

A eonstru<;ao: IF A (a urn grau x) Then B (a 
um·grauy).pode seraplicada a, d~eis6es que 
envolvam dados Jenomenol6gieose ., a 
si.tua<;6es· em., que pode haver 'mais -de uma 
deeisao correta. Como estaapresentado -l1.a 
Figura 3,',a) nterse<;ao de :dais . conjuntosJu~zy 

. ira "· levar · a ~, ' resultados . muito , d iferent~s, 

dependendQ ,do ' fator :de ,. e,erteza · a.,ser 
eseolhido. fA resposta a ser :obtida .a· partir:"da 
inters'e<;ao -de: 'dois . coojuntos nao, preeisa 

. mais sernecessariarnente.' "simH, au . "nao", 
pode:tambem ser "ta/vei'. 

_ . .. ., . 
, .. 

'Figura '3: ~: 'lnterse~'a6 dos' corijuntos fuzzy ' 
~.:' :. -' .: :'!. ' ; .. : :- 1:- : .. ~ : '.: . .. : '-- . ~<., .!,: ;.::!~.~, 

. Desta"'forma. ::cpot'rariamehte aos ' "co'nju,rltos 
tratcidos "oa" !CSgica :" bobJearfa, que ' permlt~m 



apenas 0 usa de funyoes de assacia<;:8o 
binaria, identificanda valores au verdadeiros 
au falsos, a conjunta fuzzy admite a 
possibilidade de uma assaciag80 parcial. Urn 
exemplo simples e de faciJ entendimento de 
um conjunto fuzzy, e 0 conjunto do 
relacionamento , que pode ser especificado 
pelo atributo 'amigos'. Caria, Cami/a e 
Leonardo relacionam-se todos com Carios, 
porem cada um apresenta diferentes graus 
de amizade. 

Na ciencia do solo a teoria dos conjuntos 
fuzzy vem sendo bastante utilizada. Na 
estruturar;ao de sistemas de informaC;80 de 
solos, a classificar;80 fuzzy, tambem 
conhecida como classificac;:ao continua, 
possibilita 0 armazenamento de dados 
imprecisos e a recuperar;ao de informac;:6es 
atraves de uma Iinguagem natural. Nos SIGs 
os trabalhos de mapeamento comer;am a ser 
implementados. Os trabalhos de CHANG & 
BURROUGH, 1987; BURROUGH, 1989; 
entre outros utilizam a logica continua em 
mapeamentos. A Figura 4 apresenta 0 

resultado de uma classificar;80 boo/eana 
para estudo de areas com umidade 
(OLIVEIRA et ai, 1994) e a Figura 5 mostra 0 
resultado da mesma classificar;ao atraves da 
utilizar;ao da logica fuzzy. Observa-se atraves 
deste exemplo que, muitas areas 
consideradas com ma umidade no mapa 
gerado pela logica boo/eana (valor 0) podem 
ser aproveitadas atraves da utilizar;80 da 
logica fuzzy, ou seja, areas com valores entre 
0.5 e 1 podem ser consideradas 
aproveitaveis, em termos de umidade. Neste 
caso algumas areas que seriam rejeitadas 
injustamente, para 0 usa agricola, por 
exemplo, nao se perderao atraves dos 
criterios de 

Valor de pertinencia 
dos elementos 

Figura 4 - Mapa de classificac;:ao boo/eana 
para umidade estimada. 
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f'l..l':·::V 

0.9-1. 0 
C. !I-O, 9 
0.7- 0 . 9 
0. 6-n. j 

O.Ii -C .'; 
0. "-0 .5 
0,)-0,'1 
O,2 - 0,J 

0 .1-G . 1 
0 ,0 - 0,1 

Figura 5 - Mapa de classificaC;:80 fuzzy para 
umidade estimada, adaptada de OLIVEIRA 

(1994), 

3.1. Variaveis LingUisticas 

Nas ciencias naturais nem todos os 
parametres utilizados para a analise de urn 
determinado fenorneno sao quantitativos, ou 
seja, muitas vezes sao utilizadas express5es 
qualitativas para descrever uma determinada 
variavel. Urna grande contribuittao seria dada 
ao estudo de fenomenos ambientais, se 
fosse possivel quantificar estas express5es 
qualitativas. Estas express5es utilizadas pelo 
cientista de campo sao, muitas vezes, at~ 
mesmo subjetivas, au seja, resumem 0 seu 
sentimento, baseado na sua bagagem de 
experiencia, em relar;80 ao que esta 
ocorrendo, de forma comparativa, com urn 
determinado parametro numa determinada 
regiao. Algumas das express5es qualitativas 
comurnente utilizadas sao: 

i. quanto ao relevo: suave ondulado, forte 
ondulado, etc.; 
ii. quanto a eros80: laminar forte, laminar 

ligeira, laminar ligeira a moderada, 
laminar moderada, laminar moderada a 
severa, etc.; 

iii. quanto a deficiencia de fertilidade dos 
solos: nula, ligeira, moderada, forte, muito 
forte; 

A __ l!tili;;ayao da logica fuzzy e extremamente 
inovadora neste aspecto: ela pode ser uma 
ferramenta capaz de ~prgs..s.ar 
numericamente a lingujigem de comunicac;ao 
-actespecialista, atraves da utilizar;ao de 
variaveis lingiiisticas. 



Este tipo de c1assificayao, expressa em 
!inguagem natural , pode tambem ser 
utilizada na analise da informa9ao atraves 
dos Sistemas de Informayao Geografica 
(SIG), como sera visto a seguir. 

3.2. Classificacao Continua em urn SIG 

Suponha que em determinada area de5eja-
5e classificar 0 solo segundo suas 
caracteristicas de drenagem. As seguintes 
classes podem ser utilizadas, par exemplo, 
para descrever a drenagem de um dado 
local: 

I. muito bern drenado (01); 
II. bern drenado (02); 
III. moderadamente drenado (03); 
IV. insuficientemente drenado (04); 
V. mal drenado (05). 

Alem destas, outras classes descritas de 
forma intermediaria como: "quase bern 
drenado" , "moderadamente a bem drenado", 
"nao mal drenado " podem tambem existir. 

Para 5e utilizar a cla5sifica<;ao fuzzy na 
representa9aO deste fenomeno, os seguintes 
procedimentos 5e fazem necessarios: 

i) determinaCao de um con junto fuzzy para os 
valores de drenagem (0) 

Estes valores fuzzy sao determinados atraves 
da utilizayao de uma funyao de pertinencia 

FPx = IlA(x) , Urna explica<;ao mais detalhada 

sera apres-entada no exemplo fornecido na 
se<;ao 3.3. 

Oesta forma , para urn determinado c6njunto 
de valores representando Indices de 
drenagem, a fun~ao FPx: A~O associ a um 

numero fuzzy, onde 0 = llA(x),.cujo valor 

en~ontra-se no intervalo [0,1]. 
.../ 

ii) deterrninacao das classes de drenagem 

As ~las5es de drenagem, descritas acima por 
linguagem natural, podem ser fraduzidas 
atraves da utiliza<;ao de operadores como os 
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apresentados na Tabela 1 abaixo. Os 
operadores atuam sobre as valores FPx 
encontrados. Alem destas, outras classes 
podem ser definidas, tais como: 
insuficientemente drenada = quase nao 
drenada = { FP}05. 

Assim sendo, a cada ponto observado, seja 
de uma unidade de mapeamento ou de uma 
grade resultante de uma interpolayao ou de 
uma amostra de um perfil de levantamento 
de solos, seria associado urn vetor de valores 
fuzzy correspondente a cada ciasse, isto e: 

x1= { J-101(x), J.102(X)' J.lD3(X)' J.104(X)' J.lDS(X) } 

onde: 

J.101(X) representa 0 valor fuzzy para a 

drenagem do tipo 01 . Este valor fuzzy e 
obtido atraves da apl icayao do operador 
muito bern drenado sobre 0 valor obtido 
pela funyao de pertinencia no ponto X1. Em 

termos praticos este numero indica quanto 
"muito bem drenado" esta aquele ponto; 

J.102(x) idem para drenagem tipo 02, ou seja, 

representa 0 grau de bern drenado; 

fl03(X} idem para drenagem tipo 03, ou seja, 

representa 0 grau de moderadamente 
drenado; 

J.loiX). idem para drenagem tipo 04, ou seja, 

representa 0 grau de. insuficienternente 
drenado; 

J.105(x} idem para drenagem tipo OS, ou seja, 

representa 0 grau de mal drenado. 

A fim de melhor elucidar 0 exposto, suponha, 
por exemplo, dois pontos, X

1 
e X2, 

. ...... 
representados respectivamente pelo conJunto 
de vetores: ~J = (0.33, 0.35, 0.01,0.12, 0.07) 

e x~ = (0.89, 0'.04, 0.3, 0.4, 0.2). Neste caso, 

o primeiro poderia ser classificado como 
pertencente a uma classe intermediaria as 
classes 01 e 02 e 0 segundo como 

pertencente a classe 01 (SIMOES et ai, 

1995). 



Tabeia 1 - Ogeraaores Fuzzv RepreSelltaUGo_a 
Linguagem Natural 

rnuito drem,nc 

-----+-~·-;:-;::~~-r-nao drenado 

muito drenado e 
nao drenado 

quase drenado 

muito ou quase 
drenado 

A partir da compOSiy80 destes operadores, 
novas classes podem ser definidas tai.s 
como: 

Cl insuficientemente drenada ::;: quase n?o 
drenada = { fd}o.5. 

9 moderadamente drenado = areas nao 
muito drenadas e areas quase drenaclas ::: 
min{(1-[Fp(X)J2), [Fp(x)]O.5} 

Fica, portanto, em aberto a introdu~ao de 
outras classes que poderao ser agregadas a 
medida que novas expressoes qualitativas 
venham a surgir. Este procedimento 
proporciona urna grande mobilidade na 
representac;ao da classificayao, fornecendo 
subsidios a interpretay80 e representay80 
das informay5es fornecidas pelos 
especialistas. Esia nova tecnica ao ser 
introduzida num SIG proporciona urna gama 
significativa de possibilidades de 
manipulayao e modelagem da inforrna9aO 
ambientaL 

3.2.1. Cruzamento de Pianos de 
Informacao Fuzzy. 

Um mapa resultante do cruzamento de varios 
Pianos de Informayao fuzzy, pode ser obtido 
por dois processos: 

il por interseyao dos parametros; 
" por soma convexa 

Ambos os m-etodos sao formas distintas de 
se manipular simultaneamente um conjunto 
de Pianos de Informa9ao contendo valores 
fuzzy, atraves de um processo de 
superposiyao fuzzy. Estes processos, no 
entanto, por manipularem dados mais 
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fo: ·1·~(;'':'1 i(;lf - ! ~- -' ... ' :j-~\, :1"1:\ . ,:! 1 ,~t:.~ \.; u ~~ 

: n8~, ... 1l1( :I".I,"::t )~":o:\~"! ·i>:: i' I ;"0. Y1'?rntn 
(1" : ,t~"-:'·;"· ·I . It ,';', I!::'i ,'" ' .. ·r ,'" . · :~.rt'.::l. . ;' ~I..if"= 

I'.!;. ''iJ7'.'''lt l !j 

f',·J: !l( ' i!~r'I~j';""i .. , /.'.~.~ (\~I ,1, ,,'..:.: J .... !, il!e j8 
:.:: ... ·~1l1·rJ !;:':;I"·~II-l,':: ;l,~I Jltj'..i.f.JS 

f \ intersecao signific:a uma s~qnel Icis de lie" e 
e ohUda Rtf aV8~ ria '.Ii:i li~~fJKl riG nperador 

flliin 

.)0 metodo fj~ soma cOI}ve~'(a sao a.tribu fdos 
p ~sos a cada :amacia rje tal fr,)lm~ ql..le a 
~t matario dos pesos S9j8 igtjal a 1. Este 
rn)r::esso assemelh2l' ~p 210 cl:? media 
p('lnderada boo/sarli:'!, . pre. ent8d~ f l::1 seyao 
;'~ntr81'ant(): 8':: limitFl(,09S i:l'~ ~'donarjas 
ili3.quela OCE1si80 sac ~limina(ja3 par . se 
~rabalha r corn urna "-'$C'8!a gradua! , obtlda 
~(i'Clves d8'3 fun96~s ,if" pertin(~nr-i:::1 fUlzy. A 
soma convexa e gerali llenrB utiliz.clria quando 
'15 efeitos' dos Pis manipulados nao sao 
iguais, ou seja; determin1?flOS para netros tem 
"!l l~ irnportF.mciE1 maior t1li'3 Otjtro~. 

/-\ seguir, sera apresentado tim ~xemplo de 
aplicag80 cla 16gica continua na analise ~a 
'fertilidade dl3 solos. I, mesma n18todologla 
poderia, no entanto, ser aplicada a outras 
analises re lativ:::2s a diversos fen6menos 
;)'mbientais. 

/1,8 inforrnayoes sobre fertilidalje de solos sao 
obtidas a partir da retirada de amostras de 
campo que sao coletadas e analisadas em 
laboratorios. As informa90es resultantes 
oodem ser armazenadas num banco de , 

dados de um Sistema de lnforms98o 
Geografica, onds novas inforrna9-oes 
derivadas poderiam ser obtidas atraves da 
manipulayao e anal ise de outras 
informa90es. Urn exemplo disto, seria 0 

estudo de areas com aptidao agricola, onde 
a fertilidade seria apenas um dos fataras a 
$erem considerados juntamente com: 
cirenagem, tipo de solo, declividade, grau de 
{0!'f'ld ibilidade etc. 



, /1 

1'1! 
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I
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(, 8<';(' i(jp rla aptidao dos solos baseia·se no 
'. -)'ijljj'tll . -1<; infc. rr m'1~i)es que icientificam a 
',p~lirhd0 eia8na" 8 3 desejavel que estas 
'Tifoff;ig90es 1,I)S88(11 "'9( disponibil'zadas ao 

)~IJ8ri;' ,]~ fnrrnfl 1'3 mapas. t: desejavel 
tamb±rn, p:::\f'8 um produtor, por exemplo, que 
r:~.<;te rnr:lp~ indicando as areas apias para as 
pratic5S agr[colBs apresente uma certa 
rr?:)r.js§o au confiabilidade . 

f·1R!3~J:: sBntldo, a rnetodologia descrita neste 
'.1 ~~.l8!1 '0 serv . como lima ferramenta para a 
anali.·e destas informa90es derivadas no 
SI?!1iid() rle criar LIm sistema classificat6rio e 
p\oc~d i lTlentos de mapeameni:os adequados 
09 epr~sellt;:.l9a() das observa((oes descritivas 

ql!;:mtitativas dos dados ambientais , uma 
C!'?, .. :U~ (15) ITH~S no';) possi.lem variabilidade 
e~p8cizl, iSla e, suas fTlodificac;6es se 
processarn , em geral, de forma continua e 
Gl'1 i"j liel, t9present(=lndo regioes de transi~ao . 

3.3.1 Gera(fao de urn Mapa de Fertilidade 
~1.J7.1Jt 

.'~'. cw~iiar;80 das condir;6es agricolas das 
ten-as e real izada pela analise de cinco 
'8\~ res basicos: deficiencia de fertilidade, 
defir-;ien<;ia de drenagem, suscetibilidade a 
erosao e impedimentos a mecaniza<;80. 
Oesta forma , 0 mapa de fertil idade do solo, e 
l.!m dcs componentes relevantes nesta 
analise. Atraves da gerar;ao de um mapa de 
fertilidade fuzzy pode-se observar os niveis 
de gradat;:80 de fertilidade de uma 
determinada regiao . Representa-se, assim, 
fronteiras nao rfg idas entre areas ferteis e 
na"1 ferteis. 

Os procedimentos fuzzy servem para, 
inicialmente, determinar as distribui<;oes de 
possibilidades dos fatores relevantes ao 
estudo da fertil idade, considerando-se os 
criterios estabelecidos pelos especialistas 
como sendo representativos de regioes 
centrais das classes e "fuzzificando", au seja, 
representando as transi<;oes de suas bordas . 
Posteriormente I atraves da utiliza<;80 dos 
0peradores fuzzy urn elenco de classes, tais 
-,orno: areas muito ferteis, areas 
tnoderadamente f~rteis etc. podem ser 
d '£)ierminadas. 
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o °X8rnplo '. ~ resentado e composto de 79 
\-1 ser·!a90~s obtidas atiaves de urn 
1p.'/antai!.enf.j oS i1 i·cletaihad,,:-; realizado pel a 
fr,J1BR.A..PA 118 . 8rea de Campos. As 
;)J"Orr-8 ':i ~(.iE'lS qu irnicas COl siderad~s foram: 

~ saturat;:ao de bases (V) 
II capacidade troca de cations 
s soma de bases 

(T) 
(S) 

e aluminio (AI) 
(Na) 
(CaMg) 
(P) 

s s6dio disponivel 
~ Galdo + magnesio 
"I f6sforo disponivel 
~ potassio disponlvel (K) 

As ciasses de fertilidade consideradas neste 
trabaltlO forarn: 

F1 - solo fertil 
(necessidade de usa de fertil izante: 
baixa) 

f\ F2 · solo intermediario 
(necessidade de uso de fertilizante: 
intermediaria) 
F3·· solo nao fertil 
(necessidade de uso de fertilizante : 
alta) 
F4 - soia muito pouco fertil 
(necessidade de L1S0 de fertilizante: 
mL!ito alta) 

A Tabe!a 2 apresenta os valores de defini9ao 
dados pelos especialistas: 

Tabela 2 . Va lores de definiC80 de cada 
. classe de fertilidade 

4sT<6 
V v~ 80 35 s V < 50 V <35 

CaMg CaMg ~ 3 CaMg < 2 CaMg < 2 
S S~4 S<3 S<3 

Na Na s10 10 s Na < 20 20 s Na < 50 Na > 50 
K K~ 135 45 s K < 135 K<45 K<45 
P P ~ 30 10s;P<30 P < 10 P < 10 
AI AI s 0.3 0.3 s /\1 < 1. 1.5 sAl <4. AI >4.0 

~ 
~ 

Neste trabalho desejava-se separar as areas 
ferteis existentes na area em estudo. Para 
tanto, 0 grupo 1 (classe F1) foi considerada 0 

valor central da classe (b) fertilidade e" 
conseqOentemente, com valor fuzzy igual a 1. 



o menD valor da dasse F2 fai t;On~I(jt::!1 8Ju ",' 
ponto de crossover e, consequenten12nts . 
com Ll: 1 valor fuzzy jgual 8 0.5. EstB,s ';dio! c':': 

aplicadas na equayao [.3 '1] Lai". I. 
determinaram os para met os do. I '!i yao \'" 
pertinencia fuzzy (Fp(x)). A tcmela J 
apresenta as valores do. funyao fuzzy t:: uS 
valores dos seus parametres. 

Funcoes fuzzy. 

!J.{x} :: 1 

~t(x) ::: i/( 'l +d(x .. ·b)2} 

Tabela 3 - Funcoes Fuz 7 v para Fertl liuaJe 

T 8 0.25 
V 80 0.001 

CaMg 3 -I 

S 4 1 
Na "lD 0.0 -' 
K 135 O.OOO 'j 
P 30 0.0025 
AI 0.3 0.694 

Para se calcular os valores de d, faz-se x 
igual 0 ponto de crossover e fl(X)=O. 5. Com 0 

valor de d definido, pode-5e calcular 0 valor 
fuzzy fl(X) para qualquer valor de x , au seja, 
tern-se a forma da fun((ao fuzzy de cada 
variavel. A titulo ilustrativo, esta representado 
na Figura 6 a fun9ao de pertinencia da 
variavel T (capacidade de troca de cations) , 

FP 

0,5 

J 
J 

I 
J 

Modelo 4 

b=8 

O~-'~;...~---
x 

Figura 6 - Fun9ao de Pertinencia para a 
variavel T 

As ft.!nSi)€s fU.(7,Y rOrclf !) a }J!1 l~a( 1a ::i . re3i lilal' ,,-i 
~rn {) it:) Pi::~r.o~ d8 fq/tl;:fl.:'.C'ijo -::( /72.' .' r.l! ~.::j <:l 

: .. lnl ~:J ')-i f -:l .J3da I:;"I·"_.~ 'c-;l "-II..! · ~ · l'i. 

") m'::l jJa flndl ds i"::, ! I dL).-o:!.t.;:; rei ')t:t l(it:; ai.! .~· c,:; 
da utiiizay60 da s(. ,l la , ~on ,/exa dos orto 
Pianos de Informag8o obtidos. Foi utiliLCldo 
soma convexa po(que 0 irnpacto de cada 
variavel no indice de fartiiidade nao e igual, 
ou seja, algumas vaiiavels teril unl 
influencia maior que uutras. Os pesos foraifi 
fornecido~ por ~speC:lalistas 8m fertiIi d<:Kje. P 
Tauela 4 apJ'esellta est8~ valore::; . 

::@9wiffi~&1~%:r:::Sll:C: ::iY8l1.W·~:;::E:S:DgM::::: 

V
T ' 1 020 

0.20 

Caivly I' 0.20 
S 0.;4 

Na I 0.14 

Kp 'I 0.04 
0.04 

__ -.:A~I_ I 0.04 

A Figura 7 apresenta 0 mapa bOO/BanI; 

representando as areas em termos de 
fertilidade, a Figura 8 ilustra as isolinhas de 
fertilidade obtidas pelo metoda' fuzzy e a 
Figura 9 ilustra 0 bioeo diagrama de 
ferti lidade da area estudada. 

Atraves do uso da logica fuzzy pode-5e Obt6 i' 

'Oma supe'rficie continua representativa das 
transi90es graduais entre os graus de 
fertilidade da regiao. isto nao seria passlvel 
atraves da utiliza9ao da 16gica boo/eana que 
classificaria como nao fertil as areas que 
estivessem fora da limite da classe F1 
(considerada fertil). 

Haveria, pOltanto, uma descontinuidade, 
consequentemente, uma grande perda de 
informa~ao e ate mesmo prejuizos 
econ6micos para quem desejasse 
comercializar esta area, ja que a partir ' do 
mapa boo/eano apenas uma regiao muito 
pequena seria considerada boa em termos 

. de fertilidade. 



Fig llci i . jljldpa de ,'eltilidade corn fronleil a~ 
ngic!as (boo/eaoo) 

area vermelh<:-' ::: nao fertil 
::3 "ea aZLlI :..: nluito fertil 

Figura 8 .. Mapa de isovalores de fertilidade 
fuzzy 

Observa-se na figura 8 a trans icao entre as 
classes "nao ferteis" em tons de ~errneiho atE; 
as cias.5es U rnuito ferieis" em tons de azu l. 
Poder-s,,-ia aplicar os operadores sobre os 
valores fuzzy e fazer um mapa que 
apresentasse as areas "moderadamente 
ferteis" ou "quase ferteis" ou "nao ferteis" etc., 
conforme visto anteriorrnente, aumentando 
ainda mais 0 poder de analise da regiao. 
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Figura 9 - B!oco diagrama de fertilidade fuzzy 

4. Condusoes 

No metodo booleano as restric;:6es ocorrem 
em cada parametro considerado no 
fen6rneno e se agravam na superposic;:ao dos 
mesmos, na medida que 0 criteria de 
imerse9ao ira aproveitar apenas as areas, as 
quais 0 conjunto de parametros reun idos 
consideraram satisfat6rio, restringindo ainda 
mais 0 resultado e aumentando cada vez 
mais 0 desperdicio das areas pr6ximas ao 
valor considerado ideal. 

No caso do estudo de aptidao agricola 
mencionado anteriormente, um mapa de 
fertilidade inviabilizando areas que poderiam 
na pratica serem consideradas aceitaveis, ao 
S6 juntar com os outros parametres: 
drenagem do solo, erodibilidade etc., tambem 
contendo este tipo de imprecisao, acabara 
por indicar como aptas, na integra9ao destes 
parametres, areas muito restritas, 0 que 
talvez nao seja condizente com a realidade. 

Oeve-se observar, tambem, que a aplica9aO 
de pesos na classificagao fuzzy nao e tao 
restrita quanto no processo de cruzamento 
ponderado de mapas ou Pis boo/eanos. Isto 
se explica pelo fa to dos valores baixos de um 
parametro serem compensados pelos valores 
altos de outros, ja que na 16gica fuzzyesta-5e 



trabalhando com uma escala continua. Esta 
compensa98o de valores leva a gera980 de 
urn mapa derivado rnais realista, 0 que nao 
ocorre com a classific89ao boo/eana, a qual 
considera que se urn dos parametros estiver 
fora, a resultante sera "nao pertence". 

E esta abordagern que serve como 
ferramenta na analise integrada do ambiente, 
uma vez que ao 5e estudar a Ecologia das 
Paisagens per classifica98e fuzzy, esta-se 
considerando 0 real valor de contribuiyao de 
cada variilVel, que ao ser analisada gerara, 
na integra98o, um resultado condizente com 
a resultante dos fatores, tal como eles atuam 
e se compensam na natureza. 
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