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Abstract. This article describes an application using bayesian classification algorithms to determine land use
classes. In this research was a used BAYCLAS, BELCLAS and Dempster-Shafer modificaded agorithm to
process LANDSAT 7#TM image satdlite, implemented agorithms in IDRISI 32 software. We made a
analysis between them observing with one has better performance to recognize different patterns and to
discriminate most clearly as possible the land use classes. With these elements analyzed we will define a
methodology to apply in arole area.
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1. Introducdo

Técnicasdeclassificacdo de objetos consistem, basicamente, em separé |oscolocando-0s
em grupos previamente defini dos. Podemos dizer que a classificacdo é um processo de
extragdo de informagdo em imagens com o objetivo de reconhecer padrdes e objetos
homogéneos. No processamento deimagem, atributosrel acionadosaintensidade dos pixels
s80 naturalmente escolhidos para representarem objetos ou regides das imagens num
classificador (Lilesand & Kiefer, 1987).

Otipo declassificagdo pode ser divididaem duas categorias. supervisionada, que precisade
dadosdetreinamento parao classificador; e ndo-supervisionadaque funcionasem aetapa
detreinamento, utilizando outros critérios de semel hancados objetos, como por exemplo, a
disténcia entre os mesmos. No presente trabalho iremos tratar de um método de

classificacdo supervisionada em particular, 0 método bayesiano, e como ele utiliza o
conhecimento prévio do analista, sobre a &rea que se desejaanalisar.

1.1 Classificagdo de imagens e r econhecimento de padr 6es

Classificagcdo € o processo de interpretar imagens de sensoriamento remoto de forma
automatizada. Como consequiéncia, aclassificaco €, talvez, o maisimportante aspecto do
processamento de imagens para o GI S (Jensen, 1996). Uma caracteristicaimportante na
classificagdo de imagens € que nenhuma abordagem individual € 6tima, de modo que
métodos e abordagens multi plas devem ser utilizados combinado - sevariasmodalidadesde
sensores, pré-processamentos e métodos de classificacdo (Johnson, & Wichern, 1998)
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1.2 Classificagdo supervisonada

Pode-se dizer, resumidamente, que um sistema de classificagdo envolve trés etapas:
aquisicao de dados e pré-processamento, representacdo dos dados etomadade deciséo. O
classificador tomadecisbes baseando - se no aprendizado realizado apartir de um conjunto
de treinamento, o qual contem exemplos de padrdes de todas as classes existentes no
sistema (Ripley, 2000). Um classificador € umafung&o que possui como entrada padrdes
desconhecidos e, como saida, rétulos que identificam a que classe tais padrdes
provavel mente pertencem. O que difereum classificador deoutro éaformacomo essecria
as fronteiras de decisdo a partir dos exemplos de treinamento.

1.2.1 O méodo bayesano

Alguns algoritmos utilizados como classificadores de imagem podem fornecer
probabilidades a posteriori a partir da entrada de um padréo X , determinando que este
pode pertencer a uma dada classe de dadosw, ondeP(X| w ¢X), I= 1.M. (Giacinto et
al., 2000). Dentre eles, 0 que mais se destaca € o algoritmos baseado nos meétodos
bayesianos. O método Bayesiano utilizaa probabilidade paraquantificar asincertezasem
inferéncias. O resultado da col eta de suas amostras € a el aboracdo de umadistribui¢éo de
probabilidades expressando nossa opini &0 arespeito de como provavel mente diferentes séo
as predicoes. Estetipo de classificador permite incorporar um dado muitoimportante na
classificagcdo supervisionada: o conhecimento prévio do analista da érea de estudo
(Gonzales & Hoods, 1992).

2. Objetivo

O objetivo destetrabalho é utilizar um classificador bayesiano e outrastécnicas correl atas
declassificacao relativapar adefinir as classes de uso do solo daregido deMogi das Cruzes
(SP).

3. Areade Estudo

A érea de estudo corresponde aum projeto em coordenadas planas, no sistema UTM

(WGS84), abrangendo um retangulo envolvente de coordenadas (X1) 366148,953 E e
7401361,500N e(X?2)381118,953 E e 7388401,500 N. Compreende aregi&o de Mogi

das Cruzes, municipio que faz parte da Regido Metropolitana de Sao Paulo, no Estado de
S&o Paulo. Faz parte do cintur&o verde que abastece de hortifrutigranjeiros o municipio de
Séo Paulo, pertencente ao ecossistema da Mata Atléntica, onde verifica-se uma boa
preservacado davegetacdo original. Entretanto, esta area apresenta areas de exploracao do
subsolo, através da mineracéo de areia, conflitando abertamente com as éreas de

horticulturaalém defazer limite com a&reaurbana. Estestdo diferentes usos do soloedo
subsolo tem gerado conflitos deinteresses e de exploragdo nestaregi o, agravadapelaatual

crescente expansao daatividade mineradoraem detrimento das &rea agricol as, eaexpansto
urbana dos ultimos anos.

4. Metodologia

4.1 Material
Imagem Landsat TM 7 219/76 (22/04/2002); Bandas 1,2,3,4,5,7.
Software ENVI 3.0
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Software IDRISI 32.

4.2 Procedimentos
Recorte da area (reducéo do tamanho daimagem com &reas significativas)
Conversdo de &reas classificadas pel o algoritmo | sodataem vetores paraservir de areas
de treinamento
Determinacao das classes (4 classes de vegetacdo, 2 de &gua, 1 desolo, 1 areaurbana, 3
areas de transi¢ao)
Treinamento
Especificacdo das probabilidades

4.2.1 Algoritmos utilizados

Maxima verossmilhanga - o qual se baseiano teoremade Bayes, como probabilidade
condicional, o qual expressaarelacdo de evidéncia, o conhecimento prévio ea
probalilidade de que determinada hipdtese é verdadeira;

Bayclass - um avaliador da probalidade de um dado pixel pertencer aumadata classe,
gerando amatriz deincertezadaclassificacdo e asmatrizes de probabilidade paracada
classe;

Belclass - variante dateoriabayesi ana, conhecidacomo teoria Dempster-Shafer, onde
determina a confianca estimada de cada pixel pertencer a cada classe

Dempster -Shafer modificado - declara o grau de incerteza da classificacéo, através da
imagem daplausibilidade, ou seja, 0 grau com que umadadahipétese de classificacdo
n&o pode ser descartada.

6. Resultados e Discussdes

A comparacéo entre as diferentes imagens geradas permite a determinagdo de uma
classificagdo mais segura, apoiada numadeci sdo em que estdo embutidos os possiveiserros
decorrentes da etapa de treinamento. Entretanto, no presente trabalho, esta etapa foi
bastante otimizada pela utilizacdo dos vetores obtidos pela classificacdo né&o
supervisionada.

7. Conclusdes

Namaioriados casos os analistas ndo fazem consideragdes sobre a probabilidaderel ativa
deum pixel pertencer ou ndo a uma dada classe, assumindo gque cada classe possui igual

probabilidade sobre este pixel. Através daprobabilidade apriori, se permite incorporar o
conhecimento prévio naformadeimagens de probabilidade, permitindo que estavarie de
um local paraoutro. Acredita-se que ando utilizagdo das probabildiadesapriori sedevea
umacertainabilidade do usuario comum de poder especificéalacorretamente. A utilizacdo
das matrizes deincerteza, daconfiancae daplausibilidade, nos permite umaclassificagéo
mais eficiente , com uma matriz de erro com gracdo de padrées com pequena variacao
intra-classe e grande variacdo inter-classe e uma reducdo do nimero de pixels ndo

classificados.
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