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RESUMO

Esta tese investiga uma abordagem supervisionada para o problema da deteccéo de
mudancas em imagens multitemporais de sensoriamento remoto empregando
Support Vector Machines (SVM) com o uso dos kernels polinomial e gaussiano
(RBF). A proposta metodoldgica estd baseada na diferenca das imagens-fracdo
produzidas para cada data. Em imagens de cenas naturais a diferenca nas fracoes
de solo e vegetacdo tendem a apresentar uma distribuicdo simétrica em torno da
origem. Esse fato pode ser usado para modelar duas distribuicdes normais
multivariadas: mudanca e ndo-mudanca. O algoritmo Expectation-Maximization (EM)
€ implementado para estimar os parametros (vetor de médias, matriz de covariancia
e probabilidade a priori) associados a essas duas distribuicdes. Amostras aleatorias
sdo extraidas dessas distribuicbes e usadas para treinar o classificador SVM nesta
abordagem supervisionada. A metodologia proposta realiza testes com 0 uso de
conjuntos de dados multitemporais de imagens multiespectrais TM-Landsat, que
cobrem a mesma cena em duas datas diferentes. Os resultados sdo comparados
com outros procedimentos, incluindo trabalhos anteriores, um conjunto de dados

sintéticos e o classificador SVM One-Class.

Palavras-chave: detec¢cdo de mudancas, métodos baseados em kernel, imagens de

fracéo, algoritmo EM.



ABSTRACT

In this thesis, we investigate a supervised approach to change detection in remote
sensing multi-temporal image data by applying Support Vector Machines (SVM)
technique using polynomial kernel and Gaussian kernel (RBF). The methodology is
based on the difference-fraction images produced for two dates. In natural scenes,
the difference in the fractions such as vegetation and bare soil occurring in two
different dates tend to present a distribution symmetric around the origin of the
coordinate system. This fact can be used to model two normal multivariate
distributions: class change and no-change. The Expectation-Maximization algorithm
(EM) is implemented to estimate the parameters (mean vector, covariance matrix and
a priori probability) associated with these two distributions. Random samples are
drawn from these distributions and used to train the SVM classifier in this supervised
approach.The proposed methodology performs tests using multi-temporal TM-
Landsat multispectral image data covering the same scene in two different dates.
The results are compared to other procedures including previous work, a synthetic
data set and SVM One-Class.

Keywords: change detection, kernel methods, fraction-images, EM algorithm.
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1 INTRODUCAO

Na literatura disponivel na area geral de reconhecimento de padrdes, constam
classificadores com caracteristicas distintas. De um modo geral, os classificadores
propostos podem ser agrupados em duas categorias: paramétricos e nao-
paramétricos. Em alguns casos, sabe-se que as classes presentes na cena podem
ser modeladas por um conjunto de parametros. Em situacbes como essas € possivel
aplicar uma abordagem paramétrica, que consiste em definir fungcdes discriminantes
com base em funcbes de densidade de probabilidade, as quais podem ser
caracterizadas por um numero relativamente pequeno de parametros. Ocorrem
outros processos de classificacdo para os quais ndo é feita nenhuma suposicéo com
relacdo a caracterizacdo das classes por parametros. Classificadores né&o-
paramétricos sdo empregados nessas condi¢cdes. Deve-se observar aqui que
funcdes discriminantes do tipo parametrizado (como, por exemplo, os coeficientes
em um polinbmio), sao, por vezes, empregadas em classificadores nao-
paramétricos. Nesses casos, entretanto, ndo € empregada nenhuma forma de
distribuicdo (Bow, 1992).

Dentro de uma abordagem paramétrica, o método mais utilizado em
sensoriamento remoto é o Método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana (MVG),
gue é um caso particular do classificador de Bayes. Ja redes neurais e Support
Vector Machines (SVM) sédo exemplos de classificadores ndo-paramétricos. Para o
treinamento desses classificadores usam-se amostras representativas de cada
classe envolvida na cena.

O processo de classificacdo de dados em alta dimensionalidade pode se
tornar um problema para classificadores paramétricos, pois na medida em que a
dimensionalidade dos dados aumenta (aumento no nimero de bandas espectrais),
aumenta também o numero de parametros a serem estimados a partir de um
namero geralmente limitado de amostras de treinamento disponiveis para esse fim.
Essa limitacdo no numero de amostras de treinamento causa o fendmeno de
Hughes, que consiste na gradual degradacéo dos resultados da classificacdo, com o
aumento da dimensionalidade dos dados (Landgrebe, 1997), conforme mostra a
figura 1. Esse fato é especialmente negativo, pois tende a limitar na pratica o uso de

dados em alta dimensionalidade e de seu alto poder discriminante.
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Figura 1 — Fendmeno de Hughes. Fonte: Landgrebe, 1997.

Para minimizar esse problema, novos metodos vém sendo investigados. Os
métodos apresentados pela comunidade cientifica classificam-se na descricdo a
seguir (Andreola, 2009):

1) técnicas de analise discriminante regularizada,;

2) reducédo na dimensionalidade dos dados por métodos de extragdo/selecéo de
variaveis;

3) uso de amostras semirotuladas;

4) utilizacdo de classificadores nédo-paramétricos, como € o caso de SVM.

Nos dltimos anos, SVM tém sido usados com sucesso em muitos dominios de
aplicacdo. Eles também constituem um método bem adequado para lidar com
o problema da classificacdo de imagens hiperespectrais, uma vez que eles
podem lidar com espacos de dimensdes grandes de forma eficiente, lidam com
amostras ruidosas de uma forma robusta e produzem solu¢des esparsas, ou seja, 0
modelo que define a fronteira de decisdo é expresso por uma funcao
de um subconjunto de amostras de treinamento (Camps-Valls e Bruzzone, 2005).

Também é possivel observar na literatura que nos ultimos anos vem crescendo
0 interesse pelo desenvolvimento de técnicas automaticas para deteccdo de
mudancas através de imagens multitemporais de sensoriamento remoto. Esse
interesse é impulsionado pelo grande numero de aplicagbes em que os métodos de
deteccdo de mudancas, a partir de imagens coletadas por sensores orbitais, podem
ser empregados, tais como monitoramento de desastres ambientais, queimadas,

desmatamentos, estudos urbanos, monitoramento florestal etc. (Zanotta, 2010).
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Em observagao da Terra, a definicdo formal de detecgcdo de mudanga envolve
0 uso de dados multitemporais para discriminar areas de cobertura da terra que
mudaram entre as datas. Portanto, a classificagcdo multitemporal pode ser vista como
uma tarefa mais geral, e isso inclui o problema de deteccdo de mudanca como um
caso particular. Classificacdo multitemporal e técnicas de detec¢cdo de mudanca
tornaram-se mais Uteis nas Ultimas décadas, com o aumento de dados
multitemporais e multifonte disponiveis a partir de plataformas de sensoriamento
remoto (Mufioz-Mari et al., 2009).

Em geral, a deteccdo de mudancas envolve a analise de duas imagens
multiespectrais cobrindo a mesma area, mas adquiridas em datas distintas. Essa
analise permite a deteccdo de alteracdes ocorridas na cobertura do solo durante o
periodo considerado.

Considerando o0 crescimento do interesse por estudos envolvendo
classificadores ndo paramétricos e por estudos que envolvam técnicas automaticas
para deteccdo de mudancas, este trabalho aborda o problema da deteccdo de
mudang¢as com o uso de Support Vector Machines.

Entretanto, duas principais abordagens para o problema da deteccdo de
mudancas tém sido propostas na literatura na area de sensoriamento remoto: o
método supervisionado e 0 método ndo supervisionado (Singh, 1989; Bruzzone e
Pietro, 2000; Lu et al.,, 2003; Bruzzone, Cossu e Vernazza, 2004; Catellana,
D’Addabbo e Pasquariello, 2007; Filippone e Sanguinetti, 2010). O objetivo desta
tese consiste em investigar uma nova abordagem para o problema: uma técnica
supervisionada para o problema de deteccdo de mudangas com o0 uso do
classificador SVM, mas com uma nova abordagem para a extragdo das amostras de
treinamento.

Como objetivos especificos tem-se a implementagcdo da funcdo de decisdo
SVM em um par de imagens da mesma regido, mas adquiridas em datas distintas.
Dois kernels e seus respectivos parametros sdo testados com a finalidade de
investigar sua influéncia na acuracia produzida. Para validacdo da metodologia
proposta, o0s resultados obtidos pelo classificador SVM em questdo serao
confrontados com os obtidos pelo classificador SVM One-Class, conforme proposto
na literatura recente (Scholkopf, Burges e Vapnik, 1995; Burges, 1999; Tax e Duin,
1999; Bovolo, Camps-Valls, Bruzzone, 2010; Mufioz-Mari e Bovolo, 2009; Campbell
e Bennett, 2001).
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O presente estudo esté estruturado em cinco capitulos:

No primeiro capitulo, Introducéo, faz-se uma breve apresentagédo da tese; no
capitulo 2 é feita a revisao bibliogréfica, a fim de contextualizar o trabalho, mostrar a
relevancia do tema e a contribuicdo que a pesquisa propde. Também sao descritos
os classificadores SVM e SVM One-Class de forma detalhada, visando a
compreensdo de todas as varidveis e equacglOes envolvidas no processo de
classificacdo. No terceiro capitulo é descrita a metodologia, destacando as etapas
que foram seguidas durante a realizacdo do trabalho. No capitulo 4, os testes e
experimentos sdo apresentados de acordo com as etapas descritas no capitulo 3.
Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes, anadlise final e as sugestdes para

futuras investigacoes.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O problema da deteccdo de mudancas em um conjunto de imagens da mesma
regido, mas adquiridos em datas distintas, tem sido alvo de interesse em areas
como sensoriamento remoto, diagndsticos meédicos, planejamento urbano e
vigilancia por video. No sensoriamento remoto, técnicas de detec¢cdo de mudancas
em imagens multitemporais tém sido aplicadas em monitoramento agricola, florestal,
de areas urbanas, entre outras aplicacdes (Zanotta e Haertel, 2012).

Duas principais abordagens para o problema da deteccao de mudancas tém
sido propostas na literatura na &area de sensoriamento remoto: 0 método
supervisionado e o meétodo nado-supervisionado (Singh, 1989; Bruzzone e Pietro,
2000; Lu et al., 2003; Bruzzone, Cossu e Vernazza, 2004; Catellana, D’Addabbo e
Pasquariello, 2007; Filippone e Sanguinetti, 2010).

A primeira baseia-se na andlise comparativa de imagens tematicas, cobrindo
a mesma cena e obtidas a partir da classificacdo de imagens multiespectrais obtidas
em datas distintas. A desvantagem desse procedimento € que ele requer informacéo
de verdade terrestre (amostras de treinamento).

J& na segunda abordagem, a deteccéo € feita pela comparacéo direta entre
duas imagens multitemporais sem fazer uso de qualquer outro dado adicional.
Nesse caso, 0 processo se da pela aplicacdo de operacdes matematicas e métodos
estatisticos.

Embora o método supervisionado tenha algumas vantagens em comparacao
ao méetodo nado-supervisionado, como a definicdo da natureza do tipo de mudanca
ocorrida, a disponibilizacdo de dados multitemporais de verdade terrestre é
geralmente uma tarefa de dificil execucdo e de custo elevado. Consequentemente, 0
uso de métodos ndo-supervisionados na detec¢cdo de mudancas € mais atraente a
nivel operacional e tem sido largamente explorado pelos pesquisadores no
desenvolvimento de seus trabalhos (Zanotta e Haertel, 2012).

As abordagens ndao-supervisionadas para a deteccdo de mudancas sao
geralmente baseadas em imagens diferengca. Essas imagens sédo produzidas pela
subtracao, pixel por pixel, das imagens adquiridas em duas datas diferentes (Radke
et al., 2005). As diferencas podem ser calculadas a partir dos dados originais ou a
partir de dados extraidos dos originais, tais como componentes principais ou indices

de vegetacdo. Em qualquer caso, uma imagem de diferencas € produzida e um
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limiar & aplicado para distinguir os pixels onde a mudanca tenha ocorrido daqueles
pixels que permaneceram inalterados.

Muitas abordagens propostas na literatura buscam modelar as distribuicbes
para as classes mudanca e ndo-mudanca, a fim de estimar um valor adequado para
o limiar que separa as duas classes (Bruzzone e Pietro, 2000; Bazi, Bruzzone e
Melgani, 2005; Bovolo, Camps-Valls e Bruzzone, 2010). O processo de deteccéo de
mudanca pode ser realizado utilizando uma Unica banda espectral, que capta as
mudancas de interesse na cena, ou utilizando um conjunto de p bandas espectrais.

Dentre os varios métodos de deteccdo de mudanca nado-supervisionados
propostos na literatura, o mais amplamente utilizado € aquele conhecido como
analise do vetor de mudancas (CVA — change vector analysis) (Bovolo, Camps-Valls
e Bruzzone, 2010). CVA é normalmente aplicado as imagens multiespectrais
adquiridas por sensores passivos, usando todos 0s canais espectrais que contém
informacdes Uteis relativas ao tipo considerado de mudanca.

A técnica de CVA é baseada em trés etapas (Bovolo, Camps-Valls, Bruzzone,
2010):

(1) Comparacéo da imagem por subtracdo de vetores (Imagem diferenca).
As diferencas sdo calculadas para cada banda espectral e a alteracdo total é
representada por um vetor X no espaco p-dimensional. Assim, cada pixel na imagem
esta associado a um vetor multidimensional chamado vetor de mudanca espectral,
ou seja:

X :Zp:(ya -Yy)

j=1

(1)

onde y;; e Yy, sao os vetores de cada pixel, contendo a resposta espectral para cada
banda nas duas datas e p € o nimero de bandas espectrais.

(ii) Calculo da norma dos vetores de mudanca espectral (por vezes também a
direcdo do vetor de mudanca espectral é calculada). Essa operacdo resulta na
imagem de uma dimenséo geralmente referida como imagem de magnitude.

(i) Limiarizacdo aplicada a imagem de magnitude, a fim de obter o mapa de
deteccdo de mudanca. Na segunda etapa, devido ao comportamento estatistico de
imagens multiespectrais e propriedades do operador de norma é possivel afirmar

que os pixels, mostrando uma magnitude superior a um valor determinado limiar,
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sdo alterados, enquanto pixels mostrando uma magnitude menor do que o limiar
mantém-se inalterados.

Outra abordagem para esse problema consiste em definir graus de
pertinéncia a classe mudanca (Wang,1990; Foody,1999; Bardossy e Samaniego,
2006; Tso e Mather, 2009). Uma fungcéo de pertinéncia baseada na funcdo de
decisdo Maxima Verossimilhanga foi proposta em Wang (1990). Um Classificador de
Decis&o em Arvore, utilizando a abordagem fuzzy é empregado em Colditz, Smitdt e
Dech (2008). Outra abordagem consiste na aplicacdo do Modelo Linear de Mistura
Espectral para classificar pixels da imagem em termos de propor¢cdes dos
componentes das classes (DeFries, Hansen e Townshend, 2000).

Haertel, Shimabukuro e Almeida Filho (2004) utilizam o conceito de pixel
mistura no problema da deteccdo de mudancas. O fendmeno de mistura em pixels
ocorre quando um mesmo pixel compreende duas ou mais classes distintas,
denominadas, neste contexto, de componentes (endmembers). Entdo, é possivel
derivar um novo conjunto de dados com as chamadas imagens-fracdo, as quais
informam em cada pixel a fragdo ocupada por cada uma das componentes do
terreno, como por exemplo, vegetacdo, solo, sombra/dgua. Essa abordagem
apresenta duas vantagens: permite uma analise em nivel de subpixel e elimina a
necessidade de normalizacdo radiométrica das imagens adquiridas em datas
distintas. Dessa forma, as imagens de diferencas sdo produzidas a partir da
subtracdo de componentes gerados a partir das imagens multiespectrais.

Zanotta e Haertel (2012) utilizam o conceito de pixel mistura para estimar com
mais precisdo os graus de mudancas, isto €, os graus de pertinéncia a classe
mudanca. Neste trabalho foi investigada uma abordagem bayesiana para estimar
graus de pertinéncia para as classes mudanca e nao-mudanca com base nas
diferencas entre as imagens-fracao estimadas para duas datas diferentes.

O presente trabalho diferencia-se da abordagem de Zanota e Haertel (2012),
pois embora utilize o conceito de pixel mistura, propde uma abordagem
supervisionada para o problema com o uso do classificador Support Vector
Machines (SVM).

Observa-se que nos ultimos anos, classificadores baseados em kernels tém
sido usados com sucesso em diversas areas, bem como o reconhecimento de faces,
categorizacdo de texto, previsdo de seéries temporais e reconhecimento de digitos

manuscritos. Dentre eles, pode-se citar SVM, Kernel Analise de Componentes
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Principais (KPCA), Kernel Fisher Discriminante (KFD), Kernel k-Médias, entre outros
(Shawe-Taylor e Cristianini, 2004).

SVM constitui um método bem adequado para lidar com o problema da
classificacdo de imagens hiperespectrais, uma vez que eles podem lidar com
espacos de dimensdes grandes de forma eficiente; lidam com amostras ruidosas de
uma forma robusta e produzem solucdes esparsas, ou seja, 0 modelo que define a
fronteira de decisao € expresso como a funcdo de um subconjunto de amostras de
treinamento (Camps-Valls e Bruzzone, 2005).

Nesta tese o problema da detec¢do de mudangas é abordado considerando,
inicialmente, que duas distribuicbes gaussianas podem caracterizar as classes
mudanc¢a e ndao-mudanca. Entdo, o algoritmo Expectation-Maximization (EM) (Duda
et al., (2001) é utilizado para estimar os parametros estatisticos que caracterizam as
classes mudanca e nao-mudanca. Esses parametros serdo utilizados para
selecionar amostras de treinamento na metodologia proposta no capitulo 3, o que
caracteriza esta proposta como um meétodo de classificacdo supervisionado, mas
com uma nova abordagem para a extracdo de amostras de treinamento. Apos essa
etapa, é feita uma classificacdo com o uso de SVM, com amostragem normal
multivariada. As subsecbOes a seguir abordam os classificadores que foram

utilizados: 0 SVM e o0 SVM one-class, utilizado para fins de comparacao.

2.1 Support Vector Machines e Métodos Baseados em Kernels

Esta secdo aborda o conceito de SVM, que sera utilizado como classificador no
problema de deteccdo de mudancas. Como o SVM € um classificador linear, antes
de defini-lo seréa feita uma breve abordagem das superficies de deciséo linear.

Primeiramente, considera-se que os dados pertencem ao espaco bidimensional
R?, munido de um produto interno. Também é preciso assumir dados linearmente
separaveis, ou seja, existe uma superficie de decisado linear (neste caso de R% uma
reta) separando-os integralmente. Assume-se também, que essa superficie passa
pela origem. Assim, a superficie de separacdo G(x) é dada por:

G(x)=we =0, (2)
onde:

x,w [OR?
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w € o vetor normal a superficie de decisao.

wex € 0 produto interno entre os vetores w e X

Amostras que estiverem acima da superficie de decisdo serdo rotuladas +1 e
as que estiverem abaixo, —1.

A figura 2 a seguir ilustra tal fato:

Figura 2 — Superficie de decisao linear separando duas classes. Fonte: Hamel, 2009.

Para rotular uma amostra alJR?, substitui-se a na expresséo de G(x):

G(a) =w-a = |la|cos(8), 3)

onde 6 é o angulo entre os vetores a e w.

Assim, se o resultado for negativo (angulo maior que 90°), a esta abaixo da
superficie e se for positivo (angulo menor que 90°), estad acima. Caso fosse zero,
estaria sobre a superficie.

Neste contexto pode-se construir a fungéo de deciséo:

f(X):{+1s,ee(x)zo (4)

, OxOR?
-1se G(x) <0

Quando a superficie de decisdo ndo passa pela origem, existe um termo
independente b, ou seja, o produto interno entre os vetores a e w € igual a b. Entao,
a expressao assume a forma:

G(X)=WX =b ©))
Ainda considera-se um problema de classificacdo binario, com os rotulos +1
para amostras acima da superficie e —1 para amostras abaixo da superficie, como

demonstra a figura 3.
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Figura 3 — Superficie de decisdo linear que ndo passa pela origem. Fonte: Hamel,
2009.

Para rotular um vetor alJR?, considera-se um vetor ¢ OR?, sobre a superficie de
decisdo. Ou seja:
G(c)=w< =b (6)

E toma-se o vetor z como a diferenca entre a e ¢, como ilustra a figura 4 a

seqguir:

i
Gix)=wx=Db
i Fo i
¥ _
// c
a -

Figura 4 — Classificacdo de a utilizando a superficie de decisao linear que ndo passa
pela origem. Fonte: Hamel, 2009.

Calculando-se o produto interno entre w e z tem-se:
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Tabela 1 — Célculo do produto interno entre w e z

Wz =w(a —c)
=wea -w<
=w.a —b
=G(a)-b

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
Dessa forma, se o angulo entre os vetores w e zfor maior que 90° o vetor a
estara abaixo da superficie de deciséo; se for menor que 90° estara acima.

Assim, a funcao de deciséo fica:

F(x) = +1se G(x)-b=0 (7)
-1se G(x)-b<0

De modo geral, k € o numero real encontrado para wex —b. Assim pode-se

generalizar para o espaco R™, munido de produto interno:

f(x) =sgn(w «x —Db)

+1sek=0
san(k) = {—1 se k<0

com x,w OR™e b[dR e k OR

(8)

Para desenvolver a ideia de SVM considera-se um problema que consiste de

duas classes linearmente separaveis e um conjunto de treinamento D =
{(x0y 1) (X 2¥ 2)i-(x w¥ )} OR™X{+1,-1} com M amostras associadas aos rotulos +1 e

-1.

Um hiperplano serd chamado hiperplano de suporte se for paralelo com uma
superficie de decisdo linear e todos os pontos de sua respectiva classe estiverem
acima ou abaixo dele. Os pontos que definem esse hiperplano sdo chamados de
support vectors. Em um problema de classificacdo binaria, a distancia entre dois
hiperplanos de suporte é chamada margem. Neste contexto, uma superficie de
decisdo é considerada oOtima se é equidistante de dois hiperplanos de suporte e

maximiza a margem, como € possivel verificar na figura 5.
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support vector

X2

|

Figura 5 — Hiperplano 6timo separando os dados com a maxima margem. Fonte:
Adaptada de Abe (2005).

Encontrar uma superficie de decisdo que maximiza a margem entre os dois
hiperplanos de suporte € um problema de otimizacdo, onde a funcao objetivo calcula
o tamanho da margem r para cada superficie de decisdo. Entdo, maximiza-se a
funcdo objetivo para encontrar a margem maxima. As restricdes neste caso séo as
posi¢coes dos hiperplanos de suporte que ndo cruzam as fronteiras das respectivas
classes. Asumindo-se que se tem a funcdo de decisdo 6tima, o simbolo * sera
utilizado para se referir aos parametros relacionados a ela. Matematicamente tem-

se:
r* =max (@w,b)) 9)
Aqui a funcdo @w,b) calcula a margem de uma superficie de decisdowx =b.

A margem maxima r* é obtida para alguma superficie de decisdo, que sera

chamada:
W *eX =b* (20)
Considerando a superficie de decisao € 6tima, tem-se:
r* = g(w*,b*) = max (@, b)) (11)

A margem maxima é calculada na funcéo objetivo substituindo os valores de
w * e b*na superficie de decisdo oOtima. Uma vez que a superficie de decisao
na equacdo (10) produz margem maxima, tém-se dois hiperplanos de suporte
equidistantes desta superficie:
W *ex* =b*+ k (12)
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W *ex* =p* -k, (13)
onde k OO R.

O primeiro é o hiperplano de suporte para a classe 1 e esta acima da
superficie de deciséo; o segundo é o hiperplano de suporte para a classe —1 e esta
abaixo da superficie de deciséo, conforme mostra a figura 6.

Ao considerar-se ponto (xp, +1) € D um support vector para a classe 1 e 0
ponto (Xq, —1) € D um support vector para a classe -1 tem-se:
W *ex , =b*+k (14)

W *x, =b* -k (15)

Ou seja, 0 support vector situa-se em seus respectivos hiperplanos de

suporte, como é possivel verificar na figura 7:

Figura 6 — Margem r* da superficie de decisdo 6tima. Fonte: Hamel, 2009.

A distancia entre os dois planos de suporte € a margem r* e pode ser calculada

7z

como a projecao do vetor X, —Xx, na direcao de w*. Isto €, pode-se calcular a

q
margem como a projecdo da diferenca entre os dois vetores de suporte na direcao

do vetor normal da superficie decisdo, como mostra a figura 7:
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Figura 7 — Calculo da margem r* da superficie de decisdo 6tima. Fonte: Hamel,
20009.

A tabela 2 mostra como esse calculo é feito algebricamente.

Tabela 2 — Célculo da margem

r :‘xp —xq‘cos(e)

*, —
w (XP XQ)

w

_b*+k-(b-kK)
w

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Aqui 6 € o angulo entre os vetores w* e x,-x,. Logo, a otimizagdo €

expressa por:

o+ = max 2% (16)
wl

A tabela 3 mostra que esse problema também pode ser expresso em forma

de minimizagdo como:
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Tabela 3 — Transformacéo do problema de maximizagdo em minimizagao

i

r*=min—
2k

ol
=min—-
2k

1
=min—Www

-1
=min—wew
2

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Isso é possivel porque o problema da maximizagdo pode ser visto como um
problema de minimizac&o da reciproca da funcao objetivo original. O segundo passo
e justificado, ja que a funcéo quadratica € uma funcdo monétona para x = 0. O ultimo
passo é justificado, pois a otimizagdo € invariante para uma constante. I1sso significa
gue se pode escolher um valor conveniente para k, aqui k = 1.

Observa-se que na funcdo objetivo o termo b ndo aparece. Entretanto, ele

aparecera nas restricbes. Se for tomado k = 1 as equagles w *x,=b*+k e
W *ex, =b* -k podem ser escritas como w *oXp =b* + 1 ew*ex, =b* -1.

Para as restricdes do problema de otimizacdo € importante lembrar que o0s
hiperplanos de suporte ndo podem cruzar as fronteiras das respectivas classes.
Logo, tem-se as seguintes desigualdades:

WeX = b*+1 17)
Wex <b*-1 (18)

Que podem ser escritas de forma mais elegante como:

y,(Wex, +b)-120 (29)
para y, O {-1 3 ei=12..M

De forma mais resumida, pode-se formular matematicamente o problema
desenvolvido acima da seguinte forma:

(1 1 1 (20)
Minimizar: (EHW |fj—§(w‘w)—§(w W )
Sujeito a: y,(w 'x,;+b)-1>0 para i=1,2,.., M (21)

ey D{_l ]}
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Uma maneira eficiente para resolver problemas de otimizagcdo convexa, na
forma apresentada aqui é via programacdo quadrética. A inclusdo das restrices na
equacdo 21 e no problema de minimizacdo da equacdo 20 pode ser resolvida
introduzindo o uso da técnica dos multiplicadores de Lagrange (a). Nessa técnica

existe exatamente um multiplicador de Lagrange a, para cada restricdo
L(x) =y, (W X, +b) -1 e a variavel x € chamada de variavel primal e a variavel dual.

Essa abordagem permite reescrever o problema anterior no seguinte formato:

Minimizar: %WTW —gmi{yi (w X, +b)—]} (22)
Onde a-=(a,,...,a, ¢ um vetor de dimensdo M, formado pelos
multiplicadores de Lagrange, com a, =0.
Considerando a func&o a minimizarL(a,w,b) tem-se:
M (23)

1 T o T, 1 S S
L(G’W’b)ZEW W _Zai{yi(w Xi+b)_q:§W W —Zaiy{v T i —Zaiyib+zai
i=1 i=1 i=1 i=1

As condicdes de minimizacdo que serdo utilizadas nesse processo Sao
chamadas condi¢des de Karush—Kuhn—Tucker (KKT):

* % M 24
MZODW*:ZGiini ( )
ow i=1
oL(a,w*b*) _ M :
i=1
ay; (wai +b) -1=0
Yi (WTXi +b) -1>0
ai >0
A partir desses resultados pode-se reescrever a equagao 23 como:
(25)

M 1 M M -
L(a,w,b)=Zai—E ZZaiGjyiiji X
i=1 i=1 j=1

Dessa forma, o problema definido pela equacao 20 pode ser reescrito como:
M 1Y (26)
Maximizar: leai —EZaiajyiiji X,
1=

i,j=1
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M 27
Sujeitoa: » ay,=0 e =20 parai=1,..,M 27)

i=1

Essa ultima formulagdo é denominada de forma dual de margem rigida, e o
problema original é conhecido como forma primal de margem rigida. A forma dual é
bastante atraente por apresentar restricdes mais simples e permitir lidar com o
problema de otimizacdo em termos de produtos internos entre dados, o que facilita o
tratamento de dados nao-lineares (ABE, 2005).

Para reduzir o efeito de outliers, pode-se introduzir ao problema de otimizacao
dado anteriormente nas equacdes 20 e 21, uma variavel de folga representada por
&, sendo & = 0. Essa variavel tem a finalidade de relaxar as restricdes do problema
aproveitando a sua estruturagdo, ou seja, ao aplicar esse procedimento, é possivel
suavizar as margens do classificador linear, permitindo que alguns dados
permanecam entre o0s hiperplanos formado pelos vetores de suporte. Nessa
formulagdo também fica permitida a ocorréncia de alguns erros de classificacdo e o
problema de minimizacdo apresentado na equacgdo 20, nesse caso, pode ser

reescrito como:

Minimizar: %(WTW)+C§:§ (28)

i=1

Sujeito a: y,(w 'x, +b)-1+& >0 parai=1, 2,..., M (29)

A constante C, que aparece na equacédo 28, é conhecida como o parametro
de margem ou constante de custo e ela estabelece a importancia relativa das duas

parcelas presentes neste processo de minimizagcdo. Ou seja, a0 minimizar o primeiro

1 . . .
termo E(W Tw) se estara maximizando a margem do classificador, enquanto que ao

M
minimizar a segunda parcela (Ziij, havera a minimizacéo do erro de classificacéo.
i=1

Essa formulacdo € conhecida como SVM de margem suave (soft-margin)
(ABE, 2005). A figura 8 ilustra a utilizacdo das variaveis de folga &. Quando 0 < & <
1, os dados ndo tém margem maxima, mas ainda estdo corretamente classificados.

Contudo, se & = 1 os dados séo classificados erroneamente pelo hiperplano de



34

margem maxima. No caso de & = 0, o ponto pertence ao hiperplano de suporte e

esse ponto em questdo é um vetor de suporte (ABE, 2005).

ey o o /
¥

Margem

Support Vector

3 B O - 5 E=0

Ponto com emo de & o

classificagiio
£=1

X

Figura 8 — Hiperplano separando os dados com a maxima margem no SVM de
margem suave. Fonte: Adaptado ABE (2005).

A formulacao apresentada nas equacdes 28 e 29 esta sujeita a aplicacao das
condigbes de KKT, semelhantemente ao que foi feito anteriormente, gerando uma
formulacdo dual apresentada na equacgdo 30 e sujeita as restricbes dadas na

equacéao 31:
M 1 M
Maximizar: > a, —EZaiajyiijiij (30)
=1 =
M
Sujeitoa: » ay,=0 e C=2q20 parai=1, ..M (31)

i=1
Em geral, as classes presentes em cenas de sensoriamento remoto, ndo séo
linearmente separaveis, o que permite usar a formulacdo acima. Contudo, isso pode
ocasionar a perda da habilidade de generalizacdo existente na técnica. Uma
alternativa para essa perda sera abordada no subitem a seguir.
Durante a implementacdo da proposta, as consideracfes feitas até aqui foram

utilizadas para adaptar o problema ao uso da funcéo quadprog do Matlab.
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2.1.1 SVM nao Linear

Conforme mencionado anteriormente, poucos conjuntos de dados no mundo
real sdo linearmente separaveis. O que torna o SVM notavel é que a estrutura
basica linear é facilmente estendida para o caso em que o conjunto de dados néo é
linearmente separavel. A ideia fundamental por trds dessa extenséo é transformar o
espaco de entrada, onde o conjunto de dados nédo € linearmente separavel em um
espaco de dimensdo superior chamado espaco das variaveis (feature space) ou
espaco caracteristico, onde os dados sao linearmente separaveis.

Se essas transformacgfes forem escolhidas com cuidado, todos os célculos
associados ao espaco das variaveis podem ser realizados no espaco de entrada.
Isto €, mesmo transformando o espaco de entrada para que os dados sejam
linearmente separaveis, ndo € preciso arcar com o custo computacional para essas
transformacdes.

Seja uma fungéo nao linear g(x) = (g1(x), g2(X)...., gi(X))" que mapeia o espaco
de entrada de dimensédo m para 0 espacgo caracteristico de dimenséo |, a funcédo de
decisao linear no espaco caracteristico € dada por:

G(x)=weg(x)+b, (32)

onde, w é dado por:
M (33)
w =2 ay,9(x,)
i=1
e substituindo-o na equacéo 32, a expressao para a fungcédo de decisdo neste novo

espaco pode ser escrita:

G(x) :Zaiyig(xi)Tg(X)+b! (34)

i0s
onde S é o conjunto dos support vectors.

Os elementos do produto interno g(x;)-g(x) podem ser representados pela

matriz K, que é conhecida por matriz de kernel, de dimensédo MxM.

kj =d(x;)9(x;) para i,j=1,...,M (35)

Nessa expressdo, as amostras nunca aparecem isoladamente, mas sempre
em pares, em um produto interno. Kernel pode, portanto, ser definido como o

produto interno das variaveis no espaco caracteristico. A condicdo necessaria para
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que uma funcdo k seja um kernel é conhecida como condicdo de Mercer (ABE,
2005):
M (2.36)
2 hhk(x x;)=0
i,j=1

Para todo M, x; e h;, onde M é um numero natural (nUmero de amostras
disponiveis) e h; € um namero real, para os quais existe uma funcéo de mapeamento
g(x), que mapeia x no espaco caracteristico.

Assim, tém-se duas possiveis abordagens ao problema do mapeamento de
dados em espacos de dimensdo mais elevada para fins de classificacdo
empregando funcdes de decisao lineares g(x):

1- Selecionando explicitamente uma fungao g(x) para mapeamento dos dados
em um espaco de dimensao mais alta.

2- Selecionando diretamente um kernel que satisfaca as condigbes de Mercer.
Esse kernel definira de uma forma implicita a funcédo de mapeamento g(x).

Do ponto de vista matematico, as duas possiveis abordagens citadas acima
sdo equivalentes, mas a segunda abordagem apresenta a vantagem de ser mais
facil de ser implementada. Outra vantagem oferecida por essa abordagem consiste
em nao se necessitar operar diretamente no espaco de dimensao mais alta, no qual
os dados estdo sendo mapeados. Tanto na fase de treinamento do classificador
qguanto na fase de classificacdo dos dados utiliza-se diretamente k(x;, X) em lugar da
funcdo de mapeamento g(x).

O exemplo a seguir, adaptado de Hamel (2009), ilustra a ideia de kernel,
utilizando um mapeamento de R? para R®. Aqui se utiliza g(x) para a funcdo de

mapeamento e k(x,y ) para as funcbes de kernel.
Na figura 9, em (a) x=(x,x,)OR> e em (b) z=(z,2,2,)0R’

usando a transformacéo g(x):R? — R*® que sera definida a seguir:
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(o) 151
Figura 9 — Mapeamento de um conjunto de dados nao-linear. Fonte: Hamel, 2009.

Pode-se observar que na figura 10(a) ndo ha superficie de decisao linear da
forma wex =b. Por outro lado, a superficie de decisdo nao linear x«x =1¢é capaz de
separar os dados, conforme mostra a figura acima.

Ao invés da construcdo de uma fungdo de decisdo que baseia-se em uma
superficie de decisdo no espaco de entrada, considera-se uma funcédo de decisdo
que primeiro mapeia 0s pontos que originalmente pertencem a R? para um espaco
de dimens&o maior, como o R®, para depois utilizar, neste novo espaco, a superficie
de deciséo linear.

Neste caso tem-se o mapeamento g(x): R?> > R® é definido como:

o(x) =9(x%) =[x, =(2,2,2) =2

Nota-se que g(Xx) mapeia os pontos de R* para R®. Com esse mapeamento

(37)

qualquer ponto na superficie de decisdo nao-linear é mapeado para o plano
w *g(x ) =b* no espaco caracteristico, com w* = (W1W2W3) =(12,0) e b*=1.
Todo o ponto do espaco de entrada rotulado +1 sera mapeado acima do

plano no espaco caracteristico. Todo o ponto do espaco de entrada rotulado —1 sera

mapeado abaixo do plano no espago caracteristico. De fato, o plano w *.g (x ) =b*

separa linearmente as classes no espaco caracteristico, conforme ilustrado na figura

10(b). Ou seja, g(x) transforma um problema né&o-linear em um problema linear.



38

Considere o ponto q = (1,0) O R% Esse ponto esta na superficie de deciséo
ndo-linear, pois g«q=1. Esse ponto também pertence ao plano do espaco

caracteristico, pois conforme tabela 4:

Tabela 4 — Célculo de w *g(x)=b*

w*g (q) = (110)2*,0%,v2.1.0) = (110)+(10,0) =1=b*

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Com o mapeamento definido na equag&o 33 o valor do produto g(x)-g(y ),

com x, y 0 R? pode ser calculado no espaco de entrada R?, ou seja, como descrito

na tabela 5:

Tabela 5 — Célculo do produto g (x )g(y)

9 (x)a(y) = (x5 xE2x, }yE 22y,
= XPY5 +X3Y5 +2X, %Y1,
= (xlyl +x2y2)(xlyl +x2y2)
=(xy)(xy)
= (xy )

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Ou seja, dado um mapeamento adequado g: R™>R', com | = m, os kernels ou
funcBes de kernel calculam um produto interno no espaco caracteristico, mas o valor
desse produto € calculado no espacgo de entrada. A escrita da funcdo de decisdo em
termos de funcbes de kernel é conhecida como kernel trick, ou seja, usando uma
funcdo de kernel apropriada pode-se tirar vantagem de mapear no espago
caracteristico sem ter que pagar o preco de realmente computar 0 mapeamento
explicito.

A segquir, a tabela 6 fornece uma lista de algumas funcbes de kernel mais

usuais, considerando x, y O R™
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Tabela 6 — Alguns kernels conhecidos e seus parametros livres

Nome Expresséo da Funcao de Kernel Parametros
Kernel Linear K(x,y) = xey Né&o ha
Kernel Polinomial k(x,y) = (X.y)d d=2

Homogéneo

Kernel Polinomial N&o- k(x,y) = (xoy + c) d22,¢c>0
Homogéneo

Kernel Gaussiano ou Radial — A VXY Lt 1
Basis Function (RBF) KCoy)=e oukby)=e y:2_02’ y>0

Fonte: Adaptado de Hamel, 2009.
E importante salientar que embora as funcdes tenham parametros, ndo é

empregada nenhuma forma de distribuicdo (Bow, 1992).
Fazendo as substituicdes pelas funcbes de kernel, o problema de

maximizacao proposto nas equacotes 30 e 31 adquire a seguinte forma:

M M
Maximizar: Zcri—%Zcriajyiyjk(xi X;) (38)
=1 =]
M
Sujeitoa: Y ya=0 e 0<a<C para i=1,..M (39)
i=1

2.1.2 SVM One-Class

Uma abordagem para o problema da deteccdo de mudancas presente na
literatura € a classificacdo one-class. Nessa abordagem a tarefa € modelar a
distribuicdo de dados, ou seja, o objetivo € criar uma funcéo binaria, que é de valor
positivo nas regides do espaco de entrada que contém a maioria dos dados e de
valor negativo nas demais. Neste trabalho, a razdo desta escolha é que em cenas
naturais o numero de pixels que sofreram mudancas é muito menor do que o
namero daqueles que permaneceram inalterados.

Uma estratégia € encontrar uma hiperesfera com um raio minimo R e um
centro ¢, que contém a maior parte dos dados. Assim, amostras de teste que se
encontram fora dos limites da hiperesfera sao classificadas como mudanca. Essa
técnica foi originalmente sugerida por Schélkopf, Burges e Vapnik (1995) e Burges

(1999) e adaptada para resolver o problema de deteccdo de mudancas por Tax e
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Duin (1999). Atualmente, € utilizada em diversos problemas envolvendo detec¢éo de
mudancas (Bovolo, Camps-Valls e Bruzzone, 2010; Mufioz-Mari e Bovolo, 2009). O
efeito de outliers é reduzido utilizando variaveis de folga para incluir dados fora da
esfera.

Uma abordagem alternativa em que o problema da hiperesfera é reduzido a um
problema que utiliza um hiperplano de separacao, foi proposta por Schélkopf et al
(1999) e pode ser vista em Campbell (2002) e Campbell e Bennett (2001). Nesse
subitem, primeiramente descreve-se o0 problema do hiperplano, seguindo-se o da

hiperesfera para concluir que os dois séo similares.

2.1.2.1 O Hiperplano de Separacéo a Origem

No desenvolvimento a seguir, supde-se um conjunto de dados x; (comi=1, ...,
M), a funcdo de mapeamento x; = g(x;), que mapeia o espaco de entrada de
dimensdo m para o espaco caracteristico de dimensédo | e um kernel k(x;,x;) =
g(xi)*g(x)).

O objetivo é encontrar uma funcéo de decisao f(x) que assume o valor 1, numa
pequena regido que contém a maior parte dos dados e —1 em qualquer outro local. A
estratégia € mapear os dados para 0 espaco caracteristico e separa-los da origem
com margem maxima. Para um novo ponto X, o valor de f(x) é obtido avaliando de
qual lado do hiperplano o ponto esta situado. Para separar o conjunto de dados da

origem, € preciso resolver o problema quadratico a seguir:

M 40
Minimizar : E”WHZ} +CY & +b o)
i=1
. weg(x,)+b=-¢ (41)
Sujeito a:
£>0
Onde:

w = vetor normal do hiperplano
& =variavel de folga
C = parametro de custo
Nesse caso, a funcéo de decisédo é dada por:
f(x)=sgn(w-g(x,)+b) (42)
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Figura 10 — O hiperplano w-g(x;)+b =0 (com o normal vetor w e deslocamento b)

separa todos os pontos a partir da origem. Devido aos outliers é associada a uma
variavel folga €. A distancia do outlier ao hiperplano é de &/||w|| e a distancia entre o
hiperplano a origem € b/||w||. Esta ultima implica que um pequeno ||w|| corresponde
a uma larga margem de separacao a partir da origem. Fonte: Adaptado de Scholkopf

e Smola, 2002.

Utilizando multiplicadores de Lagrange a e 3 é possivel reescrever o problema:

M M
L(w.&.a.8) = Sw[f +C3 & +b=3 a (weg(x)+b+¢)-
i=1 i=1
Considerando as condi¢cdes de KKT, obtém-se:
M
w =>ag(x,)
i=1

a=C-B<C

iai =

i=1

1
Assim, a funcéo de deciséo fica:
M
f(x)= sgn(Zaik(xi,x ) +bj
i=1

Apés a substituicdo do kernel, a formulagéo dual da

iaiajk(xi,xj)}

ij=1

Minimizar : F
2

Sujeito a:

M

>.B¢

i=1

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)

origem ao problema:
(48)
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(49)

0<a, <C (50)
Na solucado 6tima, as desigualdades na equacado 41 tornam-se igualdades se
a; e i sdo ndo-nulos, o que implica 0 < g; < C (condi¢des de KKT). Para encontrar b

€ preciso considerar que para qualquer a; o correspondente padrdo x; satisfaz:

S (51)
b=weg(x,)= Zoqk(xj,xi )
j=1
2.1.2.2 A Hiperesfera de Volume Minimo
Para minimizar o volume da esfera de raio R e centro c a tarefa é:
M 52
Minimizar : {RZ +CZEJ (52)
i=1
Sujeito a: (53)
(x,-¢)"(x, ¢ )<R?*+¢
& =20
Utilizando os multiplicadores de Lagrange, a expresséao fica:
, M M M , (54)
L(R.c,a,,&)=R*+C> & =D yé& - a, (R +& = (XX, — L X, € ))
i=1 i=1 i=1
Com: (55)

a =20e )y =20

ApOs a substituicdo do kernel, a formulacdo dual da origem a um problema de

programacao quadratica:

Minimizar:{iaiajk(xi,xj)—iaik(xi,xi) (56)
= =

Sujeito a:
" (57)
Ya =1
i=1
O0<a,<C

ApOs o processo de treinamento, uma amostra de teste x é classificada como

mudanca se:
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k(x,x)—Ziaik(x,xi)+iaiajk(xixj)—RZZO (58)

i=1 i,j=1

A abordagem proposta por Schélkopf et al. (1999) consiste em restringir o
problema ao uso do kernel RBF. Nesse caso, 0os pontos encontram-se na superficie
de uma hiperesfera de raio unitario, uma vez que g(x)-g(x) = k(x,x) = € = 1. Assim, o

problema da hiperesfera € equivalente ao problema do hiperplano, uma vez que o

termo contendo k(x;,x;) no problema da hiperesfera e o % no problema do hiperplano

sdo constantes. Portanto, encontrar a menor hiperesfera contendo os dados na
verdade corresponde a encontrar uma sec¢ao dessa hiperesfera. Fazendo a
interseccdo da hiperesfera contendo os dados com o hiperplano de margem maxima

de separacao a origem, obtém-se essa seccao.

Na figura 11 pode-se verificar esta situacao:

Figura 11 — Para kernels RBF, que dependem apenas X — X, K(x;, X)) é constante
desde que x; = xj e 0s pontos de dados mapeados caem sobre uma hiperesfera no
espaco caracteristico. Fonte: Adaptado de Schdolkopf, 2002.

Assim, 0 que se procura é construir um hiperplano que maximiza a distancia, a
partir da origem, com todos os pontos situados do lado oposto da origem de modo

que:
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Wex. +b =0 (59)

Essa abordagem conduz a um problema de programacdo quadratica que
Scholkopf et al. (1999) relatam funcionar bem em conjuntos de dados reais e, apés a

substituicdo da formulacao dual, fica:

60
Minimizar:(iaiajk(xi,xjﬁb] (60)
i

Sujeito a: (61)
M
Y ak(x,x)+b=-¢
j=1
£20
M
dYa =1
=
a =0

Nesse caso, b e a funcdo de decisdo para uma amostra de teste x podem ser
expressos como:

b=y ak(x,x,) (62)

j
j=1

f(x):sgn(iaﬁk(xi,xﬁb

(63)
Sak(an) )

Campbell e Bennett (2001) propdem uma técnica que ao invés de afastar o
hiperplano da origem o atrai para o local onde os dados se encontram, mantendo a
condicdo da equacao 59. Isso leva a um algoritmo de deteccdao de mudanca
baseado em programacao linear.

Considerando a funcao f(x) = w.g(x) + b = 0 é possivel definir um hiperplano no

espaco caracteristico. Substituindo w pela a expressao da equacao 44, tem-se:

f(x):w-g(x)+b:§:aik(x X.)+b=0 (64)
i=1

Assim, atrair o hiperplano para o local onde os dados se encontram € possivel

M
minimizando Zf(xi). Isso resulta no problema:
i=1

Minimizar :{i{iajk (x.x,)+ bj +ci§1:5}

i=1\_j=1

(65)

Sujeito a:
M
Y ak(x,x)+b=-¢,0i (66)
j=1
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Nesse caso, a fungéo de decisédo pode ser expressa como:

f(x):sgn(iaik(xi,xﬁbj (67)

Campbell e Bennett (2001) afirmam que b € considerado apenas como um

parametro de ajuste.
2.2 Contribuicéo deste Trabalho

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, o problema da deteccdo de
mudang¢as em um conjunto de imagens da mesma cena, mas adquiridos em datas
distintas tem sido alvo de interesse em diversas areas, incluindo o sensoriamento
remoto e duas principais abordagens tém sido utilizadas para o problema: o método
supervisionado e o método nao-supervisionado. Também foi destacado que nos
altimos anos, classificadores baseados em kernels tém sido amplamente utilizados.

Esta pesquisa propde uma abordagem supervisionada para o problema com o
uso do classificador SVM e 0 SVM one-class utilizado para fins de comparacao, mas
com uma nova abordagem para a extracdo das amostras de treinamento.

Os capitulos seguintes descreverdo a metodologia utilizada e os

experimentos realizados a fim de testar o método proposto.
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3 METODOLOGIA

O processo de deteccdo de mudancas investigado neste trabalho consiste em

duas etapas:

1) Pré-processamento — onde as imagens sao registradas e as imagens de
fracdo sdo produzidas.

2) Andlise dos dados — producdo das imagens de diferencas por subtracéo,
estimacgao dos parametros da funcéo densidade de probabilidade, producéo
das amostras de treinamento, classificacdo com SVM (empregando os
kernels polinomial e RBF) e classificagdo com SVM One-Class.

As imagens de diferencas sao produzidas a partir da subtracdo de
componentes das imagens-fracdo geradas a partir das imagens multiespectrais
(Haertel et al. 2004). A etapa de pré-processamento esta baseada no trabalho de
Zanotta (2010), entretanto, na classificagdo com SVM e SVM One-Class, uma nova
abordagem é proposta.

As subsecdes a seguir apresentam o0s conceitos envolvidos em cada etapa do

processo.
3.1 Pré-Processamento
Nesta etapa, as imagens sdo registradas e o Modelo Linear de Mistura

Espectral (MLME) é empregado para produzir imagens de fracdo representando

componentes adequadas a cena. Conforme ilustra a figura 12 a seguir:
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imagens originais
Imagem t; Imagem t;

i !
imagens registradas
e fracionadas

Figura 12 — Esquema geral do pré-processamento: as imagens X; e X, sao
registradas, e apoés, fracionadas nas suas componentes pelo MLME, gerando as
imagens X1 e X', registradas e fracionadas. Fonte: Zanotta (2010).

O MLME assume que a resposta espectral de cada pixel pode ser modelada
por uma combinagdo linear das respostas espectrais de cada componente,
ponderada pela fracdo da area que esse componente ocupa dentro do pixel
(Shimabukuro e Smith, 1991).

O MLME é representado por p equacdes lineares e m fracbes desconhecidas:
R =SF +V (68)

Onde p é o numero de bandas, m é o nimero de componentes, R é um vetor
de dimensao p que representa a resposta espectral dos pixels para cada banda, S é
uma matriz de ordem p por m, cujos termos s correspondem a resposta espectral da
componente j na banda i, F € um vetor de dimensdo m que corresponde a fracdo do
pixel ocupada pela componente j, e V € um vetor de dimensé&o p que corresponde ao
erro residual do modelo.
Para p > m o sistema é sobredeterminado, podendo ser resolvido para as
fracbes (f) utilizando o meétodo dos minimos quadrados, sujeito as seguintes

restricoes:
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m
0<f<1 O Y f=1 (69)
j=1
Os valores da equacao devem ser selecionados de forma a representar, da
melhor forma possivel, as componentes (endmembers) para a imagem em questao.
O resultado do fracionamento contara com um nuamero de imagens igual ao nimero

de componentes escolhidas para representar a regiao.
3.2 Analise dos Dados

A analise dos dados pode ser esquematizada pela figura 13. Os detalhes do

processo estao descritos em cada subitem a seguir:

imagem f, fracionada imagem [ fracionada

- Comparagao

Subtrapio poee! 3 peel das comespondantes
imagens de fragdo de cads dats

Analise das Imagens Diferenca

Estimagio dos pardmetros ds fungdo
densidzde de probsbifidads

imagens diferenga

Selecdo de amostras randdmicas extraidas 3
partir de uma distribuicdo normal multivariada

Clzssificagio com SVM {empregando os
kemels polinomiz! & RBF)

mapa de mudancas ocormidas Clsssificagio com SVM One-Class

Figura 13 — Esquema geral de andlise dos dados: as imagens dos dois periodos
fracionados sdo comparadas por subtracdo pixel a pixel, gerando as imagens de
diferenca para cada fracdo; os parametros estatisticos que caracterizam as funcdes
densidade de probabilidade sédo estimados e usados tanto numa classificagdo por
SVM, com amostras randdmicas extraidas a partir de uma distribuicdo normal
multivariada, quanto numa classificacdo com SVM One-Class. Fonte: Adaptado de
Zanotta (2010).
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3.2.1 Producao das Imagens de Diferenga

As imagens de diferencas sao produzidas a partir da subtracdo de
componentes geradas a partir das imagens multiespectrais. Ao empregar imagens-
fracdo na geracdao de imagens de diferenca, a abordagem proposta dispensa a
etapa de normalizacdo radiométrica, pois o0 MLME é aplicado independentemente
para cada data.

Em cenas naturais é frequente o uso dos componentes: vegetacao, solo e
sombra/dgua. Baseado na proposta de Zanotta e Haertel (2012), aqui seréo
utilizados os componentes vegetagcao e solo. Assim, para cada data serdo geradas
as imagens de fracdo de vegetacdo e solo. Dessa forma, as variaveis aqui

consideradas séo bidimensionais: diferencas na fracdo vegetacao e na fracédo solo.
3.2.2 Analise das Imagens de Diferenca
A figura 14 demonstra o espalhamento dos dados da imagem diferenca,

considerando no eixo vertical as diferengas na fragdo de solo e no horizontal as

diferencas na fracao de vegetacéo.

Diferenga na fragio solo

08 06 04 .02 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Diferenga na fragao vegetagao

Figura 14 — Gréafico do espalhamento dos dados da imagem-diferenca. Fonte:
Adaptado de Zanotta, 2010.
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Analisando os dados, pode-se constatar a existéncia de uma correlacao
negativa entre a distribuicdo das diferencas das fracdes de vegetagao e solo. Essa
correlacdo é explicada naturalmente pelo consequente aumento na fracdo de solo
resultante da diminuicdo da fracédo vegetacao e vice-versa.

Ainda é possivel verificar que a figura 14 representa a mistura de duas
distribuicdes: mudanca e ndo-mudancga. Supfe-se aqui que ambas apresentam uma
distribuicdo normal, bivariada (mudanca na fracdo vegetacdo e mudanca na fracéo
solo). Supbe-se ainda que ambas as distribuicbes tenham médias na origem (ou
proxima a esta) devido a simetria na distribuicdo das duas variaveis.

A diferenca entre as duas distribuicbes vai se concentrar nas variancias, com a
classe mudanca apresentando uma disperséao grande e a classe ndo-mudanca uma

dispersdo pequena, conforme mostra a figura 15:

Nao-Mudanga

Mudanca

v

. T

Figura 15 — Distribuicbes das classes mudanca e nao-mudanca. Fonte: Adaptado de
Zanotta, 2010.

3.2.2.1 O Algoritmo EM

Como os dados sdo assumidos como normalmente distribuidos, o algoritmo
EM pode ser usado para fins de estimacao dos parametros (vetor de médias, matriz
de covariancias e probabilidade a priori) dessas duas distribuicbes (Duda et al.,
2001).
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As estimacdes de maxima verossimilhanca geradas pelo algoritmo séo
calculadas iterativamente a partir de duas etapas: expectation e maximization. A
etapa 1 calcula uma expectativa do logaritmo da verossimilhanca para as
estimacOes consideradas e a etapa 2 calcula os parametros que maximizam as
expectativas geradas pelo logaritmo da verossimilhanga calculado na etapa 1. O

algoritmo atualiza as estimacfes até a convergéncia.

o[alx..0)- o[l () o
) Se(xfanee)
£ o] 3(x-i 2" xi pla)
_;exr{-;(x—/fzjj'ij_l(x—/;jﬂﬁ(@)

Etapa 1:

Etapa 2:
P(w)=13p(alx, 6] )

) iﬁ( 2 X jx 72
0

Zn:lg)(a”xk’é (xk_;lij(xk_lzlij (73)
if’(wlxk,éj

Onde: o vetor 6; representa os parametros da classe w e c representa o
namero de classes. No caso do problema de deteccdo de mudancas deste trabalho,
c = 2. O i é a média da classe i. Neste trabalho sera utilizada a notacdo M; e My
para as médias de cada classe e para %; que € a matriz de covariancia da classe i,
serd utilizada a notagdo S; e S, para as matrizes de covariancia de cada classe.

Para a escolha dos valores iniciais dos parametros no algoritmo EM, algumas

consideracdes sdo necessarias e podem ser ilustradas por meio da figura 15.
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A classe mudanca apresenta uma distribuicdo bivariada, alongada na diregéao
de maior disperséo, que € estimada pelo primeiro autovalor (A;). Para valor inicial no
EM propde-se utilizar a matriz de covariancia para a totalidade das amostras de
diferengas nas fracdes. Ja as amostras da classe ndo-mudanca estdo concentradas
em torno da origem, apresentando uma pequena dispersdo, causada pelos
inevitaveis ruidos nos dados. Essa dispersdo sera estimada pela variancia na
direcdo ortogonal a dispersdo de maior variagdo, ou seja, na direcdo do segundo
autovetor. Essa variancia € estimada pelo segundo autovalor (A2). A distribuicdo
sera, portanto, circular em torno da origem com um raio proporcional a A, (Zanotta e
Haertel, 2012).

Como geralmente o niumero de pixels que apresentam pequena mudanca ou
mudanca nula é muito maior do que o niumero de pixels que apresentam sinais
claros de mudanca, os valores iniciais das probabilidades a priori podem ser
estimados inicialmente como 0,1 para mudanca e 0,9 para ndo-mudanca.

Consideram-se aqui as classes w; e wy, respectivamente, como as classes
mudanca e ndo-mudanca. Assim, Mi, S;, P(w), My, S, P(wy) representam os
vetores de meédias, matrizes de covariancias e probabilidades a priori de cada
classe. Assim, as estimativas iniciais para cada classe ficam:

Ml:|:o:|’ s, = :;:?/t;lrzla(:;a , P(w) =01, M, :m’ S, =[/12 0} e P(ur) =09 (74)

0 0 /]2
da amostra total

ApoOs a convergéncia do EM, os parametros obtidos foram utilizados para a
obtencdo de amostras para cada classe, que posteriormente foram utilizadas para

treinar o classificador SVM.
3.2.2.2 Classificagdo com SVM e SVM One-Class

SVM e SVM One Class constituem métodos supervisionados de classificagao,
gue utilizam de amostras de treinamento. As amostras de treinamento para cada
classe podem ser estabelecidas com visitas ao local, mapas, fotografias aéreas
(Richards e Jia, 2006). O que muda nesta proposta € a forma de extracdo das

amostras de treinamento.
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A classificagdo com SVM utilizada neste trabalho esta baseada em Abe
(2005), cujo problema pode ser expresso pelas equacgbes (38) e (39). Foram
utilizados os kernels polinomial e RBF, descritos na tabela 6 do capitulo 2. Os
algoritmos utilizados para a implementacdo do SVM foram desenvolvidos com 0 uso
do software Matlab.

Como se assumiu dados normalmente distribuidos, apdés a estimagdo dos
parametros, para fins de treinamento do classificador SVM foram utilizadas amostras
randémicas extraidas a partir de uma distribuicdo normal multivariada, obtidas por
meio da funcdo mvnrnd.m, do Matlab, usando em cada caso os parametros da
respectiva distribuicéo estimados via EM.

Para a classificagdo com SVM One-Class, os algoritmos utilizados para a
implementagédo também foram desenvolvidos em Matlab. Para fins de treinamento
do classificador também foram utilizadas amostras randémicas extraidas a partir de
uma distribuicdo normal multivariada, obtidas por meio da fungdo mvnrnd.m, do
Matlab, mas usando apenas os parametros da distribuicdo ndo-mudanca estimados
via EM. Isso porque, conforme descrito no capitulo 2, a abordagem de SVM One-
Class utilizada neste trabalho busca atrair o hiperplano de separacao para o local,
onde se encontram a maior parte dos dados (hdo-mudanga). Foram utilizadas as
equacoes (65), (66) e (67).

Como as amostras foram selecionadas de forma aleatoria, foram realizados
diversos testes a fim de verificar os parametros que estavam gerando melhores
resultados. A escolha dos parametros que seriam utilizados foi baseada em estudos
anteriores envolvendo SVM e SVM One-Class (Campbell e Bennett, 2000; Andreola,
2009; Bonesso, 2013). Escolhidos os parametros que produziram melhores
acuracias, foram feitos novos testes com parametros fixos e foi calculada a acuracia

média obtida e a variancia (Gualtieri, 2009; Mufoz-Mari el al, 2009).

3.2.3 Medidas de Avaliacdo da Acuracia

Para a avaliacdo da acuracia dos resultados obtidos neste trabalho foram
utilizados dois procedimentos:

a) Analise qualitativa, realizada por meio da producdo do mapa de mudanca
apos cada classificacao.

b) Analise quantitativa, realizada por meio da constru¢do da matriz de confusao.
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Como a avaliagdo quantitativa necessita de verdade terrestre para a
construcédo da matriz de confuséo, foram realizados dois tipos de experimentos: um
com imagem sintética e outro com imagem real.

A maior utilidade da construcdo de uma imagem sintética reside na
possibilidade do conhecimento das alteracdes ocorridas. A partir da construcao
desta imagem foram selecionadas amostras de testes para cada uma das classes.

No caso do problema da deteccdo de mudancas, a matriz de confusao
apresenta o formato abaixo, descrito na tabela 7, onde as colunas representam a

verdade terrestre e as linhas, a classificagéo obtida.

Tabela 7— Matriz de confusao

Verdade Terrestre

aig i

Classificacao
an az

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Considerando a classe 1 como mudanca e a classe 2 como ndo-mudanca, 0S

termos da matriz podem ser interpretados da seguinte maneira:

a;1 = quantidade de amostras da classe mudanga que foram classificadas
como mudanca.

a2 = quantidade de amostras da classe ndo-mudanca que foram classificadas
como mudanga.

ap1 = quantidade de amostras da classe mudanga que foram classificadas
como nao-mudanca.

ay, = quantidade de amostras da classe ndo-mudanca que foram classificadas
como ndo-mudancga.

Radke et al (2005) define algumas medidas que podem ser extraidas da matriz
de confusdo. A seguir estdo descritas as que foram utilizadas neste trabalho e que
também aparecem em Richards e Jia (2006) e Bittencourt (2011). Aqui, considera-
se:

Taxa de Falsos Alarmes — representa a propor¢cao de pixels que nao sofreram
mudancgas, mas foram classificados na classe mudanca e pode ser estimada pela

equacao (76).
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FA=—1z__ (79)

&, ta,

Taxa de Deteccdo ou Acuracia do Usuario para a Classe Mudanca —
representa a proporcao de pixels classificados como mudanca dentre aqueles que
sao realmente pixels de mudanca e pode ser estimada pela equacéo 76.

(76)

AU=—u_
&, T8,

Essa acuracia estima a confiabilidade de que um pixel classificado como
mudanca efetivamente pertence a essa classe.

Dessa forma, sao propostas neste trabalho duas metodologias utilizando as
imagens de fracdo: SVM, com kernels polinomial e RBF, e SVM One-Class na
deteccdo de altera¢cdes em imagens multitemporais. No capitulo 4 serdo descritos 0s
experimentos realizados para fins de teste das metodologias propostas.
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4 TESTES E EXPERIMENTOS

4.1 Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os experimentos realizados
para fins de teste da metodologia proposta. Os algoritmos utilizados para a
implementagcédo foram desenvolvidos em ambiente Matlab. As imagens e mapas de
mudanc¢a foram visualizados utilizando o software MultiSpec (Landgrebe e Biehl,
2002) . Sdo apresentados dois tipos de experimentos: um com imagens sintéticas e
outro com imagens reais. Tanto no primeiro tipo de experimento quanto no segundo
foram realizados testes com SVM utilizando kernels polinomial e RBF e com SVM
One-Class. O experimento com dados sintéticos teve como objetivo testar o
processo com um par de imagens, onde se tinha um conhecimento das alteragbes
existentes. Os testes empregando imagens reais foram executados utilizando duas

imagens Landsat 5-TM da mesma regido, mas adquiridas em datas distintas.

4.2 Descrigao das Imagens

Para os experimentos foram consideradas duas imagens Landsat 5-TM
cobrindo a mesma éarea, localizada no estado de Roraima, definida pelas
coordenadas 61°37’'W—-61°49'W de longitude e 3°40'N-3°52’'N de latitude. A razdo
dessa escolha deve-se a experiéncia adquirida em trabalhos anteriores (Haertel et
al., 2004; Zanotta, 2010). Essa area é caracterizada por duas planicies distintas,
uma localizada a uma altitude média de 200 metros e outra localizada numa alta
elevacdo, formando um platd: o Platd do Tepequém. Uma floresta densa cobre a
regido de baixa elevacdo, enquanto a regido do platd € dominada por cerrado. O
clima nessa regido é tropical, com uma temporada de seca bem definida (de outubro
a abril) e uma estacdo chuvosa (de maio a setembro). A precipitacdo média anual
varia dentro da faixa de 1750 milimetros a 2000 milimetros. A ocorréncia de ouro e
diamantes nessa regido tem sido relatada na literatura (Haertel et al., 2004),
ocasionando garimpos clandestinos.

A imagem da primeira data foi adquirida em outubro de 1991 e a imagem da

segunda data em abril de 1994.
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As imagens utilizadas possuem 390.625 pixels distribuidos em um quadrado
de 625 por 625 pixels, conforme mostra a figura 16:
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Figura 16 — (a) Area de estudo; (b) Imagem de Data 1, composicdo em falsa cor
5(R), 4(G), 3(B) e (c) Imagem de Data 2, composi¢édo em falsa cor 5(R), 4(G), 3(B).
Fonte: Haertel et al., 2004.
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4.3 Producao das Imagens de Fragao

Conforme mencionado no capitulo 3, neste trabalho as imagens de diferencas
sdo produzidas a partir da subtracdo de componentes das imagens de fracéo
geradas a partir das imagens multiespectrais (Haertel et al., 2004). O método
utilizado para estimar as fracbes dos componentes de mistura (endmembers) de
cada pixel da imagem foi o0 Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).

Com base no conhecimento prévio da area, selecionaram-se 0os componentes:
vegetacao, solo e sombra/agua como componentes na cena. Para o fracionamento,
foram utilizadas as seis bandas reflectivas disponibilizadas pelo sistema sensor
Landsat 5-TM e, a partir do MLME, trés imagens de fracdo foram produzidas. No
entanto, conforme mencionado no capitulo 3, nesta tese s6 foram consideradas as
fragcbes solo e vegetacdo, que apresentam boa correlacdo negativa. A figura 17
mostra as imagens-fragao geradas para a imagem de 1991.

(©)

Figura 17 — Imagens-fracdo da imagem de 1991 para (a) vegetacao, (b) solo e (c)
sombra. Variagdo continua de preto (0%) a branco (100%). Fonte: Haertel et al.,
2004.
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4.4 Producéo da Imagem Sintética

Conforme mencionado na secao 4.1, o primeiro tipo de experimento utilizou
uma imagem sintética. A maior utilidade nesta abordagem reside na possibilidade do
conhecimento das altera¢des ocorridas. A imagem sintética foi produzida por meio
da inclusdo de alteracdes controladas na imagem Landsat-TM empregada como
imagem da data 1.

As mudancas aplicadas sinteticamente correspondem ao simples transporte de
algumas areas para outras regibes da imagem. O objetivo da construgdo desta
imagem foi selecionar amostras de teste para as classes mudanca e ndo-mudanca.

Utilizando a imagem de data 1 selecionaram-se duas regides. A primeira, de
vegetacao, foi transportada para um local préximo, também de vegetacao, para que
posteriormente fossem selecionadas amostras de teste para a classe ndo-mudanca.
A segunda, de solo, foi transportada para um local de vegetagcdo para que
posteriormente fossem selecionadas amostras de teste para a classe mudanca,
conforme mostra a figura 18.

Regido 1

Regiéo 2

Figura 18 — Mudancas sintéticas produzidas da imagem. Em cada par, a figura a
esquerda mostra a regido copiada e a direita o local onde foi colada. Fonte:
Produzido pela autora, 2014.
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As regibes utilizadas na construcdo da imagem sintética foram
guadrangulares, contendo cada uma um total de 900 pixels. Posteriormente, foram
selecionados, de cada uma das regifes, conjuntos com 200, 300 e 400 amostras de
teste para cada classe, sendo que da regido 1 foram selecionadas as amostras para

a classe ndo-mudanca e da regido 2 amostras da classe mudanca.

4.5 Producéo das Imagens de Diferenca

Nos testes com dados reais, as imagens de diferenca foram obtidas pela
diferenca pixel a pixel entre a imagem fracdo da data 2 (1994) e a imagem fracdo da
data 1 (1991).

A figura 19 mostra a imagem de diferenca produzida nos testes com a

imagem real e a figura 20 dos histogramas para as fracoes de vegetacéo e solo.

Figura 19 — Imagem de diferenca com dados reais. Composi¢cdo em falsa cor 3 (R)
2(G) 3(B). Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 20 — Histogramas da imagem de diferencas. (a) Diferencas entre as fracdes
de vegetacgdao. (b) Diferencas entre as fracoes de solo. Fonte: Produzido pela autora,
2014.

Nos testes com dados sintéticos, as imagens de diferenca foram obtidas pela
diferenca pixel a pixel entre a imagem fracdo alterada sinteticamente e a imagem
fracéo original da data 1.

A imagem sintética foi utilizada apenas para a selecdo de amostras de teste.
Todo o processo de selecdo de amostras de treinamento foi realizado com as

imagens reais.

4.6 Estimacéo dos parametros das distribuicbes das classes mudanca e nao-

mudanca

Conforme descrito na secao 3.2, o algoritmo EM foi utilizado para fins de
estimacao dos parametros (vetor de médias, matriz de covariancia e probabilidade a
priori) das distribuicfes das classes mudanca e ndo-mudanca.

A figura 21 a seguir, mostra o espalhamento dos dados da imagem diferenca
obtida no experimento. O primeiro autovalor é a variancia estimada inicialmente para
a classe mudanca, enquanto o segundo é a variancia estimada inicialmente para a

classe ndo-mudanca.
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Figura 21 — Espalhamento dos dados da imagem-diferenca no experimento com
dados reais. Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Consideram-se aqui as classes w; e wy, respectivamente, como as classes
mudanga e ndo-mudanca. Assim, Mi, S;, P(wy), My, S, P(wy) representam os
vetores de médias, matrizes de covariancias e probabilidades a priori de cada
classe.

Os parametros estatisticos das distribuicbes de probabilidade envolvidas na
mistura de densidades foram estimados da maneira descrita no capitulo 3.

As estimativas iniciais para cada classe foram:

0 0,0068 -0,0028 0 0,0042 0
M, = S, = : ’ M, = S, = =
' M' ' {—0,0028 0,0099] 2 M’ 2 { 0 0,0042]P(w1) 0,1 e

P(wy) =0,9.
ApOs a convergéncia, os valores obtidos foram:

_|0,0537 _[0.0174 -00009] . _ 0,0214 _[0,0036 -0,0004
1 10,0297 " T |-0,0099 0,0267|° % |0,0890| 72 |-0,0004 0,0009 |’

P(w) = 0,22 e P(wy) = 0,78.

Esses valores foram utilizados como parametros de entrada no SVM e no
SVM One-Class para a selecdo de amostras de treinamento por meio da funcéo
mvnrnd.m, de Matlab, tanto nos testes com a imagem real, quanto com a imagem

sintética.
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4.7 Testes utilizando SVM com Kernels Polinomial e RBF

Os algoritmos utilizados para a implementacdo do SVM foram desenvolvidos
em ambiente Matlab. Conforme j& mencionado, para fins de treinamento do
classificador SVM foram utilizadas amostras randémicas extraidas a partir de uma
distribuicdo normal multivariada, obtidas por meio da funcdo mvnrnd.m, de Matlab,
usando em cada caso 0s parametros da respectiva distribuicdo, estimados via EM.

Os experimentos com SVM foram feitos com os kernels polinomial e
gaussiano (RBF) com 200 e 300 amostras de treinamento para cada classe,
utilizando as equacdes descritas no capitulo 3. Os parametros utilizados estao
descritos nos subitens a seguir.

Nos testes com a imagem sintética, foram realizados experimentos com 200,
300 e 400 amostras de teste para cada classe e realizada uma avaliacéo
guantitativa baseada em indicadores extraidos da matriz de confusdo. Nos testes
com a imagem real foi feita uma analise qualitativa através do mapa de mudanca
produzido apos a classificacao.

O tempo de processamento nos testes com a imagem real foi em média 45
minutos, uma vez que a imagem utilizada possuia um total de 390.625 pixels. Ja no
experimento com dados sintéticos, como foram utilizadas 200, 300 e 400 amostras
de teste para cada classe, o tempo de processamento por teste foi, em média, 3

minutos.

4.7.1 Testes com a Imagem Sintética

Em todos os experimentos foram realizados testes com 200 e com 300
amostras de treinamento para cada classe e 200, 300 e 400 amostras de teste para
cada classe. As amostras de testes foram selecionadas conforme descrito no item
4.4.

No caso do kernel polinomial, para o parametro d (grau do polindbmio), foram
realizados testes com d variando de 2 a 5. O valor utilizado para a variavel C foi 10,
por ter apresentado bons resultados em trabalhos anteriores (Andreola, 2009).

No caso do kernel RBF para o parametro y foram utilizados 1, 2, 5 e 10 e

parametro C também igual a 10.
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As tabelas 8 a 13 mostram a acuracia obtida com o uso de cada kernel para
200 e 300 amostras de treinamento, com destaque para 0s parametros em que se
obteve a melhor acuracia. As tabelas mostram a taxa de falsos alarmes e a acuracia
do usuério (ou taxa de deteccao).

As figuras 22 a 27 mostram o grafico comparativo dos resultados com 200 e
300 amostras de treinamento para cada tipo de kernel.

Como as acuracias do usuario foram semelhantes, para escolher os
parametros que obtiveram os melhores resultados, observaram-se o0s que
produziram as menores taxas de falsos alarmes. Embora os parametros com melhor
acuracia tenham sido distintos em cada teste, € possivel verificar que no caso do
kernel polinomial o grau 2 foi melhor em trés dos testes e no kernel RBF y igual a 5
foi melhor em dois, e no outro teste os resultados foram semelhantes. Dessa forma,

foram considerados os melhores parametros.

Tabela 8 — Acuracia do SVM polinomial utilizando a imagem sintética e 200
amostras de teste

Numero de Amostras de Grau Acuracia do Usuério Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento para a Classe Mudanca
200 2 94,5% 0%
300 2 94,5% 8%
200 3 94,5% 3,5%
300 3 94,5% 2,5%
200 4 94% 17%
300 4 94,5% 13,5%
200 5 97% 8%
300 5 96,5 11%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Tabela 9 — Acuracia do SVM polinomial utilizando a imagem sintética e 300
amostras de teste

Numero de Amostras de Grau Acurécia do Usuério para Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento a Classe Mudanca
200 2 96,3% 1,3%
300 2 96,3% 2%
200 3 96% 1,3%
300 3 96% 3%
200 4 95,7% 1,7%
300 4 96% 20%
200 5 94,7% 2,3%
300 5 96% 15,3%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Tabela 10 — Acuracia do SVM polinomial utilizando a imagem sintética e 400
amostras de teste

NUmero de Amostras de Grau Acuréacia do Usuério para Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento a Classe Mudanca
200 2 96,3% 0,3%
300 2 97,8% 8%
200 3 96,3% 1,5%
300 3 96,8% 10,5%
200 4 95,8% 0,8%
300 4 96,3% 19%
200 5 97,3% 3%
300 5 96,5% 30,5%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 22 — Comparacao da acuracia do usuario no SVM Polinomial nos testes com
a imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 200 amostras de
teste. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 23 — Comparacao da acuracia do usuario no SVM Polinomial nos testes com
a imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 300 amostras de

teste. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 24 — Comparacédo da acuracia do usuario no usuario no SVM Polinomial nos
testes com a imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 400

amostras de teste Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Tabela 11 — Acuréacia do SVM RBF utilizando a imagem sintética e 200 amostras de

teste
Numero de A mostras de Y Acuracia do Usuario para Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento a Classe Mudanca
200 1 97% 3%
300 1 92,5% 3,5%
200 2 94% 5,5%
300 2 97,5% 8%
200 5 97% 8,5
300 5 98% 3,5%
200 10 98,5% 14%
300 10 98% 4%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Tabela 12 — Acuracia do SVM RBF utilizando a imagem sintética e 300 amostras de

teste
Numero de Amostras de Y Acuracia do Usuario Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento para a Classe Mudanca
200 1 97% 5,3%
300 1 94,7% 2,3%
200 2 96% 2,7%
300 2 97% 5,3%
200 5 96% 1,7%
300 5 97% 4%
200 10 97,7% 28,7%
300 10 97,3% 24%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Tabela 13 — Acuracia do SVM RBF utilizando a imagem sintética e 400 amostras de

teste
Numero de Amostras de Y Acuracia do Usuario Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento para a Classe Mudanca
200 1 96,8% 1,8%
300 1 96,5% 10,3%
200 2 96% 2,5%
300 2 97% 14%
200 5 96,8% 1,8%
300 5 97% 5,8%
200 10 97,8% 15,5%
300 10 98,3% 20,8%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 25 — Comparagdo da acuracia do usuario no SVM RBF nos testes com a
imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 200 amostras de teste.

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 26 — Comparacdo da acuracia do usuéario no SVM RBF nos testes com a
imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 300 amostras de teste.
Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 27 — Comparacado da acuracia do usuario no SVM RBF nos testes com a
imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento e 400 amostras de teste.
Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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4.7.2 Testes com a Imagem Real

Em todos os experimentos foram realizados testes com 200 e 300 amostras de
treinamento para cada classe. Os parametros utilizados aqui foram os mesmos dos
testes com a imagem sintética, para que os resultados pudessem ser comparados.
Ou seja, em ambos os casos o0 valor utilizado para a variavel C foi 10, no caso do
kernel polinomial, para o parametro d, foram realizados testes variando de 2 a 5 e no
caso do kernel RBF para o parametro y foram utilizados os valores 1, 2, 5 e 10.

As figuras 28 a 31 mostram os mapas de mudanca para os kernels polinomial e
RBF, comparando os testes com 200 e 300 amostras de treinamento, onde 0s
pontos pretos representam os pixels classificados como mudanca.

Uma inspecéo visual dos resultados obtidos mostra uma boa concordancia com
0s obtidos em Zanotta (2010), onde os pixels que apresentam maiores graus de
pertinéncia a classe mudanca correspondem aos classificados como mudanca.
Também é possivel verificar que no caso do kernel polinomial os resultados foram
semelhantes nos testes com 200 e 300 amostras de treinamento, exceto nos graus 4
e 5, 0 que também ocorreu nos testes com a imagem sintética.

Observando-se 0s mapas referentes aos parametros que obtiveram as
melhores acuracias nos testes com a imagem sintética é possivel constatar que nos
testes com a imagem real os mapas produzidos para o kernel RBF sdo semelhantes
para os casos de 200 e 300 amostras de treinamento, o0 que nao ocorre com 0O
polinomial, em que ha uma diferenca nos graus 4 e 5.

O mapa obtido no teste com o kernel polinomial de grau 2 e 200 amostras de
treinamento e o obtido no teste com o kernel RBF com y = 1 e 200 amostras de

treinamento sdo semelhantes.
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i
~
.

Grau 4

Figura 28 — Mapa de mudanca para o SVM polinomial, com 200 amostras de
treinamento nos testes com a imagem real. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 29 — Mapa de mudanca para o SVM polinomial, com 300 amostras de
treinamento nos testes com a imagem real. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 30 — Mapa de mudanca para o SVM RBF, com 200 amostras de treinamento
nos testes com a imagem real. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 31 — Mapa de mudanca para o SVM RBF, com 300 amostras de treinamento
nos testes com a imagem real. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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4.8 Testes utilizando SVM One-Class

Os algoritmos utilizados para a implementacdo do SVM One-Class também
foram desenvolvidos em Matlab. Para fins de treinamento do classificador também
foram utilizadas amostras randémicas extraidas a partir de uma distribuicdo normal
multivariada, obtidas por meio da funcdo mvnrnd.m, do Matlab, mas usando apenas
os parametros da distribuicdo nao-mudanca estimados via EM. Isso porque,
conforme descrito no capitulo 2, a abordagem de SVM One-Class utilizada neste
trabalho busca atrair o hiperplano de separacdo para o local onde se encontram a
maior parte dos dados (ndo-mudanca). E importante ressaltar que dentre as
abordagens de SVM One-Class presentes na literatura, a utilizada nesta tese foi a
baseada em programacao linear, abordada em Campbell e Bennett (2001).

Os parametros escolhidos foram baseados em estudos anteriores envolvendo
SVM One-Class. Bovolo, Camps-Valls e Bruzzone (2010) obtiveram bons resultados
com o [0 [0,01, 1], o que é equivalente a y O [0,5, 5000]. Assim, os valores de y
utilizados estdo dentro desse intervalo. O parametro C foi o0 mesmo utilizado nos
testes com SVM.

O tempo de processamento para cada teste foi, em média, de 5 minutos, tanto

nos testes com a imagem sintética quanto nos testes com dados reais.

4.8.1 Testes com a Imagem Sintética

Em todos os experimentos foram realizados testes com 200 e com 300
amostras de treinamento para cada classe e 200, 300 e 400 amostras de teste para
cada classe. Para o parametro y foram utilizados os valores 20, 30, 40 e 50. O
parametro de ajuste b foi considerado -0,5.

As tabelas 15 a 17 mostram as acuracias obtidas nos testes com 200 e 300
amostras de treinamento, com destaque para os parametros em que se obteve a
melhor acuracia. Como as acuracias do usuario foram semelhantes, para a escolha
das melhores, foram levados em consideracdo os resultados obtidos para a taxa de
falsos alarmes. A tabela mostra a taxa de falsos alarmes e a acuracia do usuério ou

taxa de deteccéo.
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As figuras 32 a 34 mostram os graficos comparativos para os resultados com
200 e 300 amostras de treinamento.

Tabela 14 — Acuracia do SVM One-Class utilizando a imagem sintética e 200
amostras de teste

Numero de Amostras Y Acuracia do Usudrio Taxa de Falsos Alarmes
de Treinamento para a Classe Mudanca

200 20 93% 1,5%
300 20 95,5% 21%
200 30 94% 1,8%
300 30 95,5% 7,5%
200 40 95% 4,8%
300 40 95% 6%

200 50 96% 13%
300 50 96% 10%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Tabela 15 — Acuracia do SVM One-Class utilizando a imagem sintética e 300
amostras de teste

Numero de Amostras de Y Acuracia do Usudrio Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento para a Classe Mudanca

200 20 94,7% 1,7%
300 20 95,3% 13,3%
200 30 96% 3,3%
300 30 97,3% 0,7%
200 40 96,3% 7,3%
300 40 97,7% 1,3%
200 50 96,3% 16%

300 50 97,7% 4,3%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Tabelal3 — Acuracia do SVM One-Class utilizando a imagem sintética e 400
amostras de teste

Numero de Amostras de Y Acuracia do Usudrio Taxa de Falsos Alarmes
Treinamento para a Classe Mudanca
200 20 95,5% 0,5%
300 20 95,5% 2%
200 30 96,5% 1,5%
300 30 96,8% 0,8%
200 40 96,5% 2%
300 40 97,8% 2,3%
200 50 96,8% 5%
300 50 98% 4,5%

Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 32 — Acuracia do usuario no SVM One-Class nos testes com a imagem
sintética com 200 amostras de teste. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 33 — Acuracia do usuario no SVM One-Class nos testes com a imagem
sintética com 300 amostras de teste. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 34 — Acuracia do usuario no SVM One-Class nos testes com a imagem
sintética com 400 amostras de teste. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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4.8.2 Testes com a Imagem Real

Foram realizados testes com 200 e 300 amostras de treinamento. Para que
os resultados pudessem ser comparados com os testes utilizando a imagem
sintética, os parametros utilizados foram os mesmos. As figuras 35 e 36 mostram 0s
mapas de mudancga produzidos para cada caso.

O tempo de processamento para cada teste foi, em média, de 5 minutos, bem
abaixo do SVM.

Figura 35 — Mapa de mudancga para o SVM One-Class, com 200 amostras de
treinamento nos testes com a imagem sintética. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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y =40 y=150
Figura 36 — Mapa de mudanca para o SVM One-Class, com 300 amostras de
treinamento nos testes com a imagem sintética. Fonte: Produzido pela autora, 2014.

Aqui também ha uma boa concordancia com os obtidos em Zanotta (2010) e
com os obtidos no SVM polinomial e RBF. Também é possivel observar que os
resultados sdo semelhantes para os casos de 200 e 300 amostras de treinamento,
exceto no caso y = 50, 0 que ocorreu apenas no conjunto de 300 amostras de teste
com a imagem sintética. Embora na imagem sintética, nos experimentos com 200 e
300 amostras de treinamento, y = 20 tenha produzido acuracias diferentes para os
casos de 300 e 400 amostras de teste, aqui os mapas foram semelhantes. Acredita-

se que o conjunto de amostras de treinamento possa ter influenciado os resultados.
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4.9 Comparagédo de SVM com SVM One-Class

Em relacdo ao tempo de processamento, a abordagem SVM One-Class
utilizada neste trabalho € mais vantajosa por utilizar programacéo linear, enquanto o
SVM polinomial e RBF utiliza programacao quadratica. Cabe salientar que, conforme
mencionado no Capitulo 2, existem abordagens SVM One-Class evolvendo
programacao quadratica. No entanto, essas nao foram testadas aqui, pois o trabalho
de Campbell e Bennett (2001) ja demonstrava que a versdo envolvendo
programacao linear produzia bons resultados, mas com a implementacdo muito mais
rapida que aquela que envolvia a programacao quadratica.

Quanto as acuracias obtidas em cada tipo de abordagem, a tabela 17 mostra
os melhores resultados obtidos no caso do conjunto de 300 amostras de teste de
cada classe. Para a construcdo desta tabela, observaram-se em cada abordagem,
guais parametros produziram os melhores resultados. Para esses parametros foram
realizados mais 9 experimentos. A tabela foi construida com base nos 10
experimentos de cada tipo (Mufioz-Mari et al, 2009). A tabela também apresenta a
média, a variancia e o desvio padréo da acuracia do usuario e da taxa de falsos
alarmes. Para a média foi utilizada a aproximacdo de uma cada decimal e para
variancia e desvio padrao, cinco casas decimais.

A figura 37 mostra a comparacado dos melhores resultados obtidos nos testes
com a imagem sintética e a figura 38 apresenta os mapas de mudanca

correspondentes a esses parametros nos testes com dados reais.
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Tabela 17 — Comparacdo SVM Polinomial, RBF e SVM One-Class nos testes com a
imagem sintética com o conjunto de 300 amostras de teste para cada classe

Tipo Parametros Acurécia do Usuério par aa Taxa de Falsos Alarmes
Classe Mudanca
Média | Variancia | Desvio Média | Variancia | Desvio
Padréo Padréo
SVM Grau 2 96% 6,8.10° | 0,00822 5,1% 0,00647 | 0,08041
polinomial 200 amostras de
treinamento
Cc =10
SVM RBF y=5 96,3% 6,2.10° | 0,00249 3,9% 0,00020 | 0,01415
200 amostras de
treinamento
C =10
SVM One- y=30 96,7% 2,9.10° | 0,00537 | 16,3% 0,04510 | 0,21237
Class 300 amostras de
treinamento
C =10
Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 37 — Comparacao SVM Polinomial, RBF e SVM One-Class nos testes com a

imagem sintética com C = 10. Fonte: Produzido pela autora, 2014.
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Figura 38 — Comparacédo dos mapas de mudanca produzidos pelo SVM Polinomial,
RBF e SVM One-Class nos testes com a imagem real. Fonte: Produzido pela autora,
2014.

Quanto as acuracias do usuario, € possivel observar que tanto as médias

guanto as variancias foram muito préximas em todos os tipos de experimentos,
sendo que o SVM One-Class apresentou uma média um pouco maior que 0S
demais. O mesmo ndo ocorreu com as taxas de falsos alarmes, onde o SVM com
kernel RBF apresentou a menor média e 0 SVM One-Class a mais alta, 0 mesmo
ocorrendo com as variancias. Conforme Abe (2005) kernels globais como o
polinomial ndo sdo adequados para alguns tipos de imagens e kernels locais tem
sido estudados. O SVM One-Class, embora tenha tido o melhor resultado dentre as
trés abordagens no primeiro teste realizado, no conjunto de 10 testes foi o que
apresentou a maior variancia, mostrando ser mais sensivel a escolha das amostras
de treinamento. A pesquisa de Mufioz-Mari et al (2009) também apresenta

resultados semelhantes.



82

No capitulo seguinte serdo apontadas algumas reflexdes sobre os

experimentos realizados, conclusdes e sugestdes para proximos trabalhos.
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5 CONCLUSOES

Nesta tese foi proposta uma metodologia para o problema de deteccédo de
mudancas ocorridas em cenas naturais, com base na andlise de duas imagens de
sensoriamento remoto cobrindo a mesma area, mas adquiridas em duas datas
distintas. Para esse fim foi utilizado o conceito de pixel mistura e a analise foi
desenvolvida a partir das imagens-fracdo, estimadas para cada uma das duas datas.
Conforme mencionado no capitulo 2, essa abordagem apresenta duas vantagens:
permite uma andlise em nivel de subpixel e elimina a necessidade de normalizacédo
radiométrica das imagens adquiridas em datas distintas. A classificacéo foi feita para
cada pixel da imagem a partir das mudancas ocorridas nas correspondentes fracoes
entre as duas datas.

Baseado na proposta de Zanotta e Haertel (2012) foram utilizados os
componentes vegetacdo e solo, sendo gerados para cada data as imagens-fracéo
desses componentes. Dessa forma, as variaveis aqui consideradas sé&o
bidimensionais: diferencas na fracdo vegetacdo e na fracdo solo. Analisando os
dados, foi possivel constatar a existéncia de uma correlagdo negativa entre a
distribuicdo das diferencas das fragdes de vegetacao e solo, explicada naturalmente
pelo consequente aumento na fragdo de solo resultante da diminuicdo da fracao
vegetacdo e vice-versa. Assim, foi possivel considerar, inicialmente, que duas
distribuicbes gaussianas podem caracterizar as classes mudanca e nao-mudanca.
Entdo o algoritmo EM (Duda et al., 2001) foi utilizado para estimar os parametros
estatisticos que caracterizam as classes mudanca e ndo-mudanca. Esses
parametros foram utilizados para selecionar amostras de treinamento, o que
caracteriza esta proposta como um meétodo de classificacdo supervisionado, mas
com uma nova abordagem para a selecdo de amostras de treinamento. Apds esta
etapa, foi feita uma classificacdo com o uso de SVM, com amostragem normal
multivariada e 0 SVM One-Class foi utilizado para fins de comparagéo.

E importante salientar que, assim como em Zanotta (2010), o método proposto
aqui visa detectar mudancas em ambientes onde héa prevalecimento de vegetacao e
solo, ou seja, possui algumas restricbes quanto ao uso em outros ambientes com
diferentes componentes, principalmente pelas suposicoes utilizadas para a
determinacdo dos valores iniciais do algoritmo EM. Sobre o EM, € importante

acrescentar que o processo converge para valores confiaveis desde que haja uma
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proporcdo razoavel entre as duas distribuicdes, de forma que o método néo
alcancard a convergéncia se em uma das duas classes existir um nimero muito
superior de representantes.

Foram apresentados dois tipos de experimentos: um com imagens sintéticas e
outro com imagens reais. Tanto no primeiro tipo de experimento quanto no segundo
foram realizados testes com SVM utilizando kernels polinomial e RBF e com SVM
One-Class. O experimento com dados sintéticos teve como objetivo testar o
processo com um par de imagens onde se tinha um conhecimento das alteracbes
existentes.

Para a avaliagcdo da acuracia dos resultados obtidos neste trabalho foram
utilizados dois procedimentos: analise qualitativa, realizada por meio da producéo do
mapa de mudanca apds cada classificacdo no experimento com dados reais e
andlise quantitativa, realizada por meio da andlise da matriz de confusdo no
experimento com dados sintéticos.

Os experimentos desenvolvidos nesta tese mostram a adequacdo da
metodologia proposta, produzindo resultados bastante aceitaveis na deteccédo de
alteracdes na cobertura do solo.

Os resultados foram semelhantes para todos os conjuntos de amostras de
testes utilizados, mas o SVM com kernel RBF foi 0 que pareceu ser mais estavel,
com o comportamento das curvas de acuracias do usuario para a classe mudanca e
a taxa de falsos alarmes nos testes com 200 e 300 amostras de treinamento muito
semelhantes aos experimentos com conjuntos de 200, 300 e 400 amostras de teste,
0 que nao ocorreu com SVM com kernel polinomial e SVM One-Class. O SVM com
kernel RBF também foi 0 que apresentou a menor taxa de falsos alarmes.

Quanto ao SVM One-class, € importante salientar o tempo de processamento
bem inferior aos demais classificadores. No entanto, quando foram realizados mais
trés testes a fim de calcular a média das acuracias globais, foi o que obteve a maior

variancia para as taxas de falsos alarmes e as acuracias do usuario.
5.1 Sugestdes
Embora a metodologia proposta aqui tenha mostrado resultados aceitaveis,

cabe salientar que em cenas naturais, as alteracdes ocorrem de uma forma gradual

e continua, o que torna dificil a definicdo objetiva de um limiar separando
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rigidamente a classe mudanca da classe ndo-mudanca. Dessa forma, sugere-se a
investigacdo de abordagens que aliem as vantagens do classificador SVM,
mostradas neste trabalho, a uma classificacdo em termos de graus de pertinéncia
em cada classe, de forma que permitam que pixels pertencam, em parte, a mais de
uma classe.

Conforme mencionado anteriormente, este trabalho investigou uma
abordagem para detectar mudancas em ambientes onde ha prevalecimento de
vegetacado e solo. Assim, sugere-se que o método seja investigado em cenas com

outro tipo de componente, como por exemplo, cenas urbanas.
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