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RESUMO

Em diversos estudos em Sensoriamento Remoto, o método Maquina de Vetores
Suporte (Support Vector Machine - SVM) tem sido empregado para classificagao
de imagens. Embora a formulacao original deste método nao incorpore a informacao
contextual, existem diferentes propostas para a incorporagao desse tipo de
informacao pelo método SVM. Geralmente, tais propostas consistem na modificagao
da etapa de treinamento do método SVM ou na integracao de seus resultados de
classificacao através de modelos estocasticos. Este estudo traz uma nova perspectiva
com relacao ao desenvolvimento de SVM contextuais. O conceito principal desta nova
proposta consiste em deslocar o hiperplano de separacao, determinado inicialmente
pelo SVM tradicional, para cada pixel da imagem, em funcao de sua informagao
contextual e de acordo com um submodelo de contextualizacao adotado. Neste
trabalho foram propostos dois submodelos, denominados Repulsivo e Translativo.
O submodelo Repulsivo permite a realizacao de movimentos de translagao e rotacao
para adaptacao do hiperplano, enquanto o submodelo Translativo permite apenas
deslocamentos na direcao ortogonal ao hiperplano. Trés estudos de caso foram
realizados, em que os resultados obtidos pelo método proposto sao comparados com
resultados obtidos pelos métodos SVM tradicional, SVM adaptado ao algoritmo
ICM ([lterated Conditional Modes) e pela aplicagao do Filtro da Moda sobre imagens
classificadas pelo método SVM. Enquanto o primeiro estudo aborda problemas de
classificagao binaria utilizando imagens simuladas, o segundo e terceiro estudos de
caso consideram a classificagao multiclasse de imagens de Sensoriamento Remoto
obtidas pelos sensores ALOS PALSAR e IKONOS-II MS, respectivamente. Os
resultados mostram que o método proposto é capaz de produzir resultados de
classificagao com exatidao semelhante aos métodos contextuais considerados neste
estudo. No entanto, verifica-se que o método proposto apresenta maior capacidade
de preservacao de alvos pontuais e das bordas entre regices de diferentes classes, em
comparagao aos métodos contextuais considerados.
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CONTEXT ADAPTIVE SUPPORT VECTOR MACHINE:
FORMALIZATION AND REMOTE SENSING APPLICATIONS

ABSTRACT

Several Remote Sensing studies have adopted the Support Vector Machine (SVM)
method for image classification. Although the original formulation of this method
does not incorporate contextual information, there are different proposals to
incorporate this information on SVM classification. Usually, these proposals modify
the SVM training phase or integrating SVM classifications using stochastic models.
This study presents a new perspective on the development of contextual SVMs.
The main concept of this new proposal is to displace the separation hyperplane,
initially determined by the traditional SVM, for each pixel in the image. The
hyperplane displacement is produced on basis of contextual information of each
pixel and according to a contextualization submodel adopted. This work presents
two contextualization submodels, called Repulsive and Translative. The Repulsive
Submodel allows translational and rotational movements in order to adapt the
separation hyperplane, while in the Translative submodel only movements in the
hyperplane orthogonal direction are performed. Three case studies were conducted,
where a comparison with SVM, SVM integrated to Iterated Concitional Modes(ICM)
algorithm and to Mode Filter are made. While the first study deals with binary
classification problems using simulated images, the second and third case studies
consider the multiclass classification of Remote Sensing images from ALOS PALSAR
and IKONOS MS-IT sensors, respectively. The results show that the proposed
method is able to produce classification results with similar accuracy to the others
contextual methods considered in this study. However, the proposed method has an
improved ability to preserve pointwise targets and edges between regions of different
classes, when compared to the other contextual methods.
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1 INTRODUCAO

A classificacao de imagens de Sensoriamento Remoto é uma das mais importantes
aplicacoes de Reconhecimento de Padroes em estudos ambientais. Dentre diferentes
estudos que fazem uso de técnicas de classificacao de imagens, podem ser citados:
o monitoramento de florestas (FREITAS et al., 2008; SHIMABUKURO et al., 2007), de
rios (NIEDERMEIER et al., 2001), de geleiras (WHITEHEAD et al., 2009), o estudo de
areas afetadas por desastres naturais (CHESNEL et al., 2007) e o planejamento urbano
(KASANKO et al., 2007).

Os diferentes métodos de classificacao de imagem propostos na literatura podem ser
entendidos como maneiras distintas de modelar regras de decisao para identificacao
automadtica dos alvos, dentre um nimero definido de classes tematicas (KHEDAM et
al., 2002). O paradigma de aprendizado é uma caracteristica que determina como
é conduzida a modelagem da regra de decisao. Os aprendizados supervisionado
e nao supervisionado sao dois paradigmas comumente utilizados nos métodos de

classificacao de imagens.

Para os métodos cujo aprendizado é supervisionado, sao fornecidos conjuntos
de treinamento que contém o conhecimento prévio a respeito das classes que
compreendem o problema de classificagao. A partir desse conhecimento sao extraidos
parametros necessarios para modelagem da regra de decisao do classificador, e entao
¢ definido um mapeamento capaz de relacionar padroes ainda nao conhecidos a uma

determinada classe.

Em oposicao aos supervisionados, os métodos de aprendizado nao supervisionado
nao usufruem de informacgoes a respeito das classes que envolvem o problema de
classificagao, logo, nao sao capazes de definir um mapeamento entre um conjunto de
padroes e um conjunto de classes. Nesse caso, o processo de aprendizado é baseado
em analogias construidas ao observar a organizagao e as relagoes entre os padroes
correspondentes aos pixels da imagem a ser classificada. Como resultado sao gerados
subconjuntos compostos por padroes similares, sem uma classe associada a estes
(KIYASU et al., 2009).

Além do paradigma de aprendizado, a comunidade cientifica de Sensoriamento
Remoto usualmente distingue os métodos de classificacao de imagens dentre os
baseados em regices e os baseados em pixels. Os métodos baseados em pixels sao

mais tradicionais em comparagao aos baseados em regioes.



Na classificacao por métodos baseados em regides, a imagem € inicialmente
segmentada para que os alvos presentes nesta sejam delimitados. Em seguida, para
cada alvo delimitado sao extraidas, por exemplo, informacoes estatisticas, de textura

e forma. As informacoes extraidas de cada alvo sao utilizadas na sua classificacao.

Por outro lado, os métodos baseados em pixel, ou “pontuais”, efetuam a classificagao
da imagem a partir da classificacdo individual de cada um de seus pixels. As
informagoes utilizadas no processo de classificacao referem-se aos atributos dos
pixels, sem necessariamente considerar a informacao de sua vizinhanca espacial.
Em especial, os métodos baseados em pixels capazes de incorporar a informagao da

vizinhanga espacial no processo de classificacao sao denominados “contextuais”.

Os métodos pontuais tendem a produzir resultados de classificacao com menores
niveis de exatidao, quando comparados aos contextuais. As informagoes dos atributos
dos pixels, quando observada isoladamente, podem ser insuficientes para identificar
padroes complexos. Neste caso, é comum os pixels serem rotulados com classes

distintas de seus vizinhos.

De acordo com Binaghi et al. (2003), a utilizacdo de métodos contextuais nas
aplicagoes em Sensoriamento Remoto é justificada por dois principios: a estrutura dos
fenomenos geograficos e a fotointerpretacao humana. Os fenémenos geograficos estao
estruturados de modo que os tipos de cobertura da terra tendem a ser encontrados na
presenca de determinados outros tipos. Na cognicao humana, a assinatura espectral
dos pixels esta integrada com a informagcao contextual para lidar com a complexidade

existente nos padroes de cobertura da terra.

Segundo Cortijo e Blanca (1998), duas formas comuns de produzir classificagoes
contextuais consiste na aplicacao de técnicas de suavizacao ou na suposicao da
existéncia de um Campo Aleatério Markoviano (Markov Random Fields - MRF)
sobre a classificacao. As técnicas de suavizacao incluem a aplicacao de filtros sobre
os rotulos da imagem classificada e a incorporacao de canais adicionais, tais como
medidas de textura, antes do processo de classificacao pontual. J& o MRF consiste
em uma modelagem estatistica capaz de incluir a informagao contextual em um
processo de classificacao. Esta forma de classificacao contextual se tornou popular
apos o trabalho de Besag (1986), onde é apresentado o algoritmo Modas Condicionais
Iterativas (Iterated Conditional Modes - ICM).

Méquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) é um método

de Reconhecimento de Padroes que tem se tornado popular desde sua introducao,



por Boser et al. (1992). Este método tem recebido grande atencdo por parte
da comunidade cientifica devido a caracteristicas como: algoritmo de arquitetura
simples, complexidade computacional moderada, boa capacidade de generalizacao e
robustez perante o fenomeno de Hughes (ZORTEA et al., 2007; BRUZZONE; PERSELLO,
2009). O conceito central deste método visa a distingdo entre padroes através de

hiperplanos cuja margem de separacao ¢ maxima.

De acordo com o estudo apresentado em Mountrakis et al. (2011), a grande
maioria das pesquisas cientificas que utilizam SVM na classificacao de imagens
de Sensoriamento Remoto adotam a abordagem pontual. No entanto, diferentes
propostas de incorporacao da informacao contextual no método SVM sao
apresentadas na literatura. Geralmente, tais propostas consistem na integracao dos
resultados de classificacao produzidos pelo SVM em modelos estocésticos (BOVOLO;
BRUZZONE, 2005; LI et al., 2011; KHODADADZADEH; GHASSEMIAN, 2011), ou na
modificacao do algoritmo que contempla o treinamento do método (BOVOLO et al.,
2006; BRUZZONE; PERSELLO, 2009; LI et al., 2012; GURRAM; KWON, 2013).

Além da integracao com MRFs ou modificagoes no treinamento do método, verifica-
se ainda a possibilidade de efetuar classificacoes contextuais derivadas do método
SVM a partir da adaptagao (deslocamento) do hiperplano de separagao, para cada

pixel da imagem, em func¢ao da informagao do contexto.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um novo método contextual
baseado na concepcao original do SVM. Diferente das propostas mencionadas,
nao sao adotadas técnicas estocasticas ou modificagoes no algoritmo que abrange
o treinamento do SVM. A versao contextual proposta é baseada no conceito da
adaptacao do hiperplano de separacao, inicialmente determinado pelo método SVM,
em funcao da informacao contextual. A transformacao da informacao contextual
em alteragoes no hiperplano de separacao é determinada através de submodelos
de contextualizacao. Neste trabalho sao propostos dois submodelos, denominados

Repulsivo e Translativo.

Apods o desenvolvimento e implementacao, o método proposto foi aplicado em trés
estudos de caso, sendo comparado a outros métodos contextuais também baseados
em SVM. No primeiro estudo sao realizadas classificacoes binarias utilizando imagens
simuladas. Ja no segundo e terceiro estudos, sao realizadas classificacoes multiclasse
de imagens de Sensoriamento Remoto. Os resultados obtidos mostram que o
método proposto, assim como os demais métodos contextuais, é capaz de produzir

classificacoes homogéneas, ou seja, evita a classificacao de pixels com classe distinta



de seus vizinhos. Além dessa caracteristica, foi verificado também que o método
proposto possui maior capacidade em classificar adequadamente alvos pontuais
(regides pequenas) e bordas entre regides, em compara¢ao aos demais métodos

considerados neste estudo.

Para apresentar a pesquisa realizada, o texto desta tese estd estruturado da
seguinte forma: no Capitulo 2 sao introduzidos conceitos e notagoes gerais sobre
classificacao de imagem, assim como a formulacao do método SVM. Neste capitulo
também sao discutidas propostas contextuais de SVM apresentadas na literatura.
No Capitulo 3 é descrita detalhadamente a formulagao tedrica do método contextual
proposto. Estudos de caso, discutidos no Capitulo 4, sao utilizados para comparar
os desempenhos de classificacao obtidos com o novo método SVM contextual com
aqueles obtidos com o SVM original e também com outras versoes contextuais do
SVM. Por fim, no Capitulo 5 sao tecidas as conclusoes e perspectivas futuras sobre

o trabalho desenvolvido.



2 CLASSIFICAQAO DE IMAGENS E SVM
2.1 Conceitos Gerais

Um classificador é representado por uma funcao F : X — ), que associa elementos
do espago de atributos X a uma das classes de Q = {w;,ws,...,w.}, com ¢ € N*,
a partir de um dado rétulo (indicador) de classe em Y = {1,2,...,c}. Nestas

condigbes, parax € X e y € V, y = F(x) indica que x pertence a classe w,.

A classificacao de imagens baseada em pixels consiste na aplicacao de F' sobre os
vetores de atributos dos pixels (padroes) que compoem uma imagem Z, definida
sobre um reticulado (suporte) & C N2, cujo resultado de classificagao pode ser
denotado por F(Z). Com relacdo & imagem em que é conduzido o processo de
classificacdo, Z(s) = x denota que o pixel s € § de Z possui atributos representados
pelo vetor x € X. Ainda, as posicoes ocupadas pelos vizinhos de s pertencem ao
conjunto V,(s) = {t € S : 0 < md(s,t) < p}, sendo p denominado raio de influéncia
da vizinhanga e md(-,-) é uma distancia adotada. Nestas condigoes, define-se por
contexto de s o conjunto de pares ordenados (x, i), compostos pelo vetor de atributos

x e o indicador de classe y, tal que Z(t) = x e t € V,(s).

Os diferentes métodos de classificacao de imagem propostos na literatura
podem ser entendidos como maneiras distintas de modelar a fungao F : X — )
e aplicd-la na classificacado de Z. Para os métodos cujo aprendizado é
supervisionado, sao utilizadas informagcoes disponiveis em um conjunto de
treinamento D = {(x;,y;) € X x Y :i=1,...,m} composto por m € N* vetores de
treinamento. O mapeamento entre X e ) definido por F representa o conhecimento

adquirido das informagoes observadas em D.
2.2 SVM

Como ja mencionado, SVM é um método de Reconhecimento de Padroes que tem
recebido grande atencao da comunidade cientifica devido as vérias caracteristicas
atrativas, sejam elas tedricas ou praticas. Em especial, diversas aplicagoes que
abordam classificagao de imagens de Sensoriamento Remoto da Terra tém sido

conduzidas com éxito com uso do método SVM.

A formalizagdo inicial deste método é apresentada na Subsecao 2.2.1, onde é
introduzido o conceito de hiperplano de separacao de mdxima margem para
classificagao de padroes linearmente separaveis em duas classes. A partir do conceito

de margem de separagao suave, é tratada na Subsecao 2.2.2 a classificagao bindria



de padroes nao linearmente separaveis. Baseado nas fundamentacoes apresentadas,
uma interpretacao sobre a confiabilidade da classificacao realizada pelo método SVM
é expressa na Subsecdo 2.2.3(0). Na Subsecdo 2.2.4 é apresentado um artificio que
permite melhorar a classificagao de padroes nao linearmente separaveis, através do
uso de funcoes kernel. Por fim, uma vez que as formulagoes apresentadas estao
vinculadas a classificagao entre apenas duas classes, na Subsecao 2.2.5 sao discutidas
técnicas que permitem expandir a aplicacao do SVM aos casos que envolvem mais

classes.
2.2.1 Hiperplano de maxima margem de separagao

A formalizacao do método SVM parte da concepcao que hiperplanos podem ser
empregados para realizar a separacao, no espaco de atributos, entre dois conjuntos
de padroes linearmente separaveis. Um hiperplano equivale ao lugar geométrico onde

a funcao f : X — R, definida por:
F(x) = (w,x) +b, (2.1)

torna-se nula, sendo w o vetor ortogonal ao hiperplano de separacao f(x) =0 e b
um escalar tal que |b|/||w|| representa a distancia do hiperplano a origem do espago
de atributos. As notagoes |- |, || - || e (-,-) representam o médulo escalar, a norma

vetorial e o produto interno vetorial, respectivamente.

A determinacao deste hiperplano é baseada na informacao disponivel em um
conjunto de treinamento D = {(x;,v;) € X x Y:i=1,...,m} com m € N* e
Y = {—1,+1}. Neste caso, o padrao x; esta associado a classe w; quando y; = +1,

ou associado a wy quando y; = —1®),

Na Figura 2.1 sao representas, em um espaco de atributos bidimensional, dois
exemplos de hiperplanos, f; e fo. Embora ambos os hiperplanos sejam capazes de
separar adequadamente os conjuntos de padroes A e M, o hiperplano f; apresenta
maior margem de separa¢ao com relacao aos aglomerados de padroes. Sendo assim,
este hiperplano possui maiores condicoes de manter a separabilidade entre as classes
quando novos padroes forem adicionados, ou seja, ele possui maior capacidade de

generalizacao que f.

(WEmbora o contetido desta subsecao nao faca parte da fundamentacio teérica do método SVM,
mas sim do método proposto no Capitulo 3, ele sera mantido, por conveniéncia, nesta secao.

(2) Apesar de Y, e a indicacio de pertinéncia as classes por y;, diferir da definicio estabelecida na
Secao 2.1, nao existe perda de generalidade.



X2 X2

Margem de £, (x)

X1 X1

(a) Hiperplano f;(x) =0 (b) Hiperplano fa(x) =0

Figura 2.1 - Exemplos de hiperplanos capazes de separar adequadamente os padroes A e
. O hiperplano f; proporciona maior margem de separag¢do.

Para obter o hiperplano que proporciona a maior margem de separacao entre dois
conjuntos de padroes, é considerada a simples relagao de distancia entre “ponto e

reta’. A distancia entre um padrao (ponto) x; qualquer e o hiperplano de separagao

(reta) f(x) =0 é calculada por %
Reescalonando w de forma que f(x;) = +1 e f(x;) = —1, para X; € wy € X; € wy,

os padroes mais préximos do hiperplano f(x) = 0, sdo obtidas as seguintes relagoes:

(i) a margem de separacao tem largura II%H;

(i1) dado que x; € wq, entao f(x;) = (w,x;) +b > +1;
(111) dado que x; € wo, entdo f(x;) = (W,x;) +b < —1.

Com base nestas relacoes, a maximizacao da margem de separacao ¢ obtida com
a determinacdo de w e b que minimiza ||w|| e mantém vélidas as relagoes (ii) e
(iii). A determinacao de w e b é modelada pelo seguinte problema de otimizagao
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008):

min (1 (w, w)
sujeito a: y; ((w,x;) +0) > 1, i=1,...,m.

Na Figura 2.2 sao ilustras as relacoes geométricas que o hiperplano de margem
maxima deve respeitar. Cabe ressaltar que os padroes localizados nos limites da

margem de separagao (i.e., f(x) = £1) sao responséveis por determinar o hiperplano



otimo. A estes padroes é dado o nome de vetores suporte. E identificado ainda nesta

figura a relagao (i), que especifica que a margem possui largura ”72”, a distancia entre
a origem do espaco de atributos e o hiperplano f(x) = 0, dada por %, e o vetor

w, ortogonal a f(x) = 0, cujo sentido aponta para a classe composta por padroes

com indicador de classe y; = +1.

o :
@ | Vetores suporte circulados

X1

Figura 2.2 - Representacao dos parametros do hiperplano de separacao, da margem e dos
vetores suporte.

O problema de otimizagao que determina o hiperplano de margem maxima possui
funcao objetivo convexa com restrigoes lineares, logo, torna-se conveniente resolve-
lo com uso da Teoria Lagrangeana. Para isso, inicialmente deve ser construida
a fungao lagrangeana, que consiste na soma da fungao objetivo de (2.2) com
a combinacao linear formada pelas restricoes deste problema multiplicadas por
escalares nao negativos ~;, denominados multiplicadores de Lagrange. A seguinte

expressao corresponde a forma primal da fungao lagrangeana do problema (2.2):

m

1

Lp(w,b,7) = 5 (W, w) — Zv [y (W, %) +0) = 1] (2:3)

A solugao do problema (2.2) é equivalente ao “ponto de sela” da fungao lagrangeana
(2.3), a qual deve ser minimizada com relagdo a w e b e maximizada com relagao

a 7; (WEBB, 2002). O valor minimo da func¢ao (2.3) com relagdo a w e b equivale



ao ponto onde sua derivada com relacao a estes parametros é nula. Por conseguinte,

surgem as seguintes relagoes:

OLp(w,b,7) =
—ow V- ;%%Xi =0, (2.4)
OLp( b
OLp(w,b,7) Z%yl =0. (2.5)

Substituindo as relagoes (2.4) e (2.5) na fungao lagrangeana (2.3), obtém-se como

resultado a forma dual da funcao lagrangeana:

Z% Y Z Z ViVi iy (Xi, Xj) - (2.6)

’Lljl

Com a eliminacao de w e b nesta nova representacao da funcao lagrangeana, a
solucdo do problema (2.2) torna-se equivalente a resolugao do seguinte problema de
otimizagao:
max (Z?il Vi 5 Do D gy VYl (i xj>)
v >0i=1,....,m (2.7)

sujeito a: o
> ic1 Viyi = 0.

Os multiplicadores de Lagrange 6timos fornecidos pela resolugao de (2.7)
possibilitam calcular os parametros étimos que definem o hiperplano de margem
méxima. O vetor w é definido através da relagao (2.4). J4 o escalar b pode ser
calculado com a substituigao de w na fungao (2.1) e adotando qualquer vetor suporte

que a torna igual a 1.

Além de proporcionar maior simplicidade no célculo dos parametros étimos, a
representacao dual da funcao lagrangeana possui como fator o produto interno entre
padroes. Esta caracteristica possibilita o uso de funcoes kernel, a ser discutido na
Subsecao 2.2.4.

Os parametros w e b obtidos definem o hiperplano com a maior margem de separacao
possivel, denotado por fsya(x). A classificacdo pelo método SVM ¢é definida pela
regra de decisao Fgyy @ X — Y tal que:

Foyn(x) = sgn(fsva(x)), (2.8)



onde sgn(-) é a funcio sinal®. A partir de (2.8), x; é associado & classe w; se

Fsyn(x;) = +1, ou a classe wy caso Fgyp(x;) = —1.
2.2.2 Margem de separagao suave

O desenvolvimento apresentado na subsecao anterior é fundamentado em casos onde
duas classes de padroes sao linearmente separaveis. No entanto, existem casos onde
os padroes nao sao linearmente separaveis. Para contornar este tipo de problema
sao inseridas variaveis de folga nao negativas &, tornando sempre verdadeiras as

seguintes relacoes:
(i) dado que x; estd associado a wy, entao f(x;) = (w,x;) +b > +1 —&;
(11) dado que x; estd associado a ws, entdo f(x;) = (w,x;) +b < —14¢;.

Geometricamente, as variaveis de folga representam o deslocamento que os padroes
classificados erroneamente encontram-se do limite da margem de separacao referente
a sua classe. Na Figura 2.3 ¢ ilustrada tal relacao, onde é possivel verificar que os
padroes x1, X2, X3 € X4 exigem variaveis de folga nao nulas. Além disso, observa-se
que variaveis de folga superiores a 1 estao associadas aos padroes x; e Xo, cujas
classificagoes sao incorretas. Variaveis de folga com valores inferiores a 1 estao
relacionadas aos padroes x3 e x4, localizados no interior da margem de separacao. Por
fim, padroes classificados corretamente ou sobre os limites da margem de separagao
possuem variaveis de folga nulas, como é o caso dos padroes x5, Xg, X7, Xg, X9 € X10.
Os wvetores suporte responsaveis por determinar este hiperplano devem apresentar
variavel de folga nao nula, ou ainda possuir folga nula e estar localizados nos
limites da margem de separagao. As demais relagdes sobre a largura da margem
de separacao, o vetor ortogonal ao hiperplano e distancia a origem do espago de

atributos sao idénticas as apresentadas na Figura 2.2.

Devido a nao separabilidade linear dos padroes, é incorporado o custo adicional
m ~ . . , ’ .

C > ", & na fungdo objetivo de (2.2). Este termo é responsédvel por quantificar

o numero de padroes classificados erroneamente, incluindo ainda uma penalidade

associada a estes erros a partir do parametro de regularizacao C'. Esta consideragao

>
®)Seja z € R, sgn(z) = {+1 sex 20

—1lsex <0’
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| Vetores suporte circulados |

\\ 1<8, <8
[ ®Xs 0<&G<é& <1
&=0;i=5..,10

X1

Figura 2.3 - Representacao do hiperplano de separagao no caso de padroes nao linearmente
separaveis.

proporciona a seguinte reformulagao sobre o problema (2.2):

min (1 (w,w) +C Y7, &)

w,b

. yi ((w,x;) +b)>1—-¢&;i=1,...,m (2.9)
sujelto a:
&E>01=1,....m.

Por sua vez, a fungao lagrangeana na forma primal obtida a partir do problema (2.9)

é expressa por:

1 m m m
Lp(w,b,7) = 5 <W7W>+CZ&—Z Vi lyi ((wW,x;) +0) = 1+ fi]—z U:&, (2.10)
i=1 i=1 i=1
onde ¢ sao multiplicadores de Lagrange inseridos para garantir a positividade das

variaveis de folga &.

Seguindo os mesmos procedimentos apresentados na subse¢ao anterior para obtencao
da forma dual da fungao lagrangeana, as derivadas da fungao (2.10) com relagao a
w, b e £ devem ser nulas. O resultado desta derivacao com relagao a w e b produzem
os mesmos resultados obtidos nas relagoes (2.4) e (2.5). J& a derivagdo com relagao

a & fornece:

OLp(w,b,7)
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a partir da qual, sendo v; e ¥; escalares reais estritamente positivos, é possivel

concluir que 0 < ~; < C.

Apés as devidas substituigoes de (2.4), (2.5) e (2.11) em (2.10), a forma dual da
funcao lagrangeana alcangada torna-se idéntica a fungao (2.6). Assim, o problema
de otimizacao formulado para o tratamento de padroes nao linearmente separaveis

difere do problema (2.7) apenas com relacao as restrigoes, como segue:

m3X <E§n:1 i — % D i Z;n:l ViViYiYs (Xi, Xj>>
0<~<C,i=1,...,m (2.12)

sujeito a: ™
Zi:l Yiyi = 0.

Com a otimizagao do problema (2.12), a obten¢ao do parametro w decorre da mesma
forma realizada para o caso linearmente separavel. Por outro lado, o valor de b é
determinado a partir da primeira restricdo do problema (2.9), adotando qualquer

vetor suporte cuja variavel de folga seja nula.

As consideracoes apresentadas tornam possivel a definicao de hiperplanos de
separacao que, baseado nos padroes nao linearmente separaveis de D e no valor
associado ao parametro C, garantem a maior margem de separagdo e a menor
quantidade possivel de erros de classificacao. Esta caracteristica os denomina por

hiperplanos de margem de separacao suave.
2.2.3 Confiabilidade da classificagao

Pelas definigoes apresentadas nas Subsegoes 2.2.1 e 2.2.2, verifica-se que o hiperplano
de separacao é definido pelo conjunto de vetores suporte. De acordo com as
formulagoes sobre margem de separagao suave (Subsegao 2.2.2), os vetores suporte
ocupam posicoes do espaco de atributos localizadas nos limites ou sobre a margem
de separacao, ou ainda quando classificados erroneamente. Admitindo a margem
de separacao como uma zona de transicao na regra de decisao, conclui-se que o
hiperplano é determinado a partir de padroes de treinamento que possuem baixa

confiabilidade na classificagao.

Dessa forma, é razoavel admitir que a confiabilidade da classificacao de um padrao x;
corresponde ao valor | fsyar(X;)|, que equivale a uma distancia entre x; e o hiperplano
de separagao fsya(x) = 0. Assim, apés a classificagdo, quanto maior for a distancia
entre o padrao e o hiperplano de separacao, maior sera a confiabilidade em sua

classificagao.
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A confiabilidade da classificacao de alguns padroes, expressa através da distancia
entre o padrao e o hiperplano, é ilustrada na Figura 2.4. E possivel verificar que
os padroes X5, X3 € X4 estao sobre os limites da margem de separacao, isto €, onde
fsvm(x) = £1, e por sua vez possuem a mesma confiabilidade de classificacao.
Verifica-se ainda que a confiabilidade na classificagao de x7 é superior a confiabilidade
de x1, mesmo que x;7 tenha sido classificado erroneamente. Os padroes x5 e Xg
apresentam as maiores confiabilidades, sendo ainda xg classificado com maior

confiabilidade que xs5.

Vetores suporte circulados
Confiabilidade da classificagdo de X é equiv. a |f5VM(X)|

|fSVM(X2)| = |fSVM(X3)| = |fSVM(X4)|
|fSVM(X1)| < |fSVM(X7)| < |fSVM(X5)| < |fSVM(X6)|

Figura 2.4 - Confiabilidade da classificagdo de padroes representada pela sua distancia ao
hiperplano.

2.2.4 Funcoes kernel

Na Subsecao 2.2.2 foi introduzido o conceito de hiperplano de margem de separacao
suave, o que permite o uso de hiperplanos na classificacao de padroes nao linearmente
separaveis. No entanto, existem circunstancias em que o uso de hiperplanos na
classificacao de padroes nao linearmente separaveis é inadequado, como no exemplo
ilustrado na Figura 2.5(a). Uma alternativa ao caso apresentado é realizar o
mapeamento dos padroes, que nao sao linearmente separaveis no espaco de atributos
original, para outro espaco, denominado espaco caracteristico, onde a separabilidade
¢ maior. Na Figura 2.5(b) é mostrado um exemplo de mapeamento dos padroes

apresentados na Figura 2.5(a) que possibilita separacao linear.
O processo de mapeamento exemplificado na Figura 2.5 pode ser conduzido
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LD

X2

(a) Padroes distribuidos sobre o espaco de (b) Mapeamento dos padrdes em um espago
atributos de forma nao linearmente separavel.  caracteristico de maior dimensao, onde é possivel
Mesmo o uso de hiperplanos de margem suave nao  realizar a separagao de forma linear
proporcionam separagao adequada

Figura 2.5 - Exemplo de mapeamento dos padroes para um espago de maior dimensao
que proporciona separacao linear. Fonte: Adaptado de Kavzoglu e Colkesen
(2009).

implicitamente nas formulagoes apresentadas nas Subsecoes 2.2.1 e 2.2.2. Para isto,
basta substituir o produto interno (x;,x;) presente na funcao objetivo do problema
(2.12) por uma fungdo K(-,-) que respeite as condi¢oes do Teorema de Mercer
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008):

Teorema de Mercer: Sejam x,z € RY e ¢(-) um mapeamento x — ¢(x) € &,
sendo € um espaco de Hilbert™). O produto interno (¢(x),d(z)) é equivalente a

fungdo continua e simétrica® K(x,z) que satisfaz:

ALK(X,z)g(x)g(z)dxdz >0, (2.13)

para qualquer g(x), x € X C R? tal que:

/ g(x)*dx < +o0. (2.14)

(DEspaco de Hilbert é um espaco vetorial real munido do produto interno com dimensio nio
necessariamente finita.
(5)Simétrica com relacio aos vetores de entrada.
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Como consequéncia deste teorema, para qualquer fungao K(x,z) que satisfaz as
condigoes (2.13) e (2.14), é possivel afirmar que existe um espago vetorial onde tal

funcao define um produto interno. Estas fungoes sao denominadas kernel.

Embora o Teorema de Mercer forneca condigoes necessarias para construcao de
funcoes que definem o produto interno em algum espaco vetorial, nao sao fornecidos
meios para definir qual é este espaco, ou seja, nao é fornecido uma maneira direta
de definir ¢(-) a partir de K (-, -). Alguns exemplos de fungoes kernel frequentemente
adotadas na resolugao de problemas gerais sao as fun¢oes de Base Radial (Radial
Basis Function - RBF) e Polinomiais, apresentadas respectivamente em (2.16) e
(2.17). Vale ressaltar que o produto interno entre os vetores do espago de atributos

¢ denominado por funcdo kernel Linear (2.15).

KLinear (Xia Xj) = <Xi7 Xj> ) (215)

KPol (Xi,Xj) = ((Xi,Xj> -+ 1)q7 (216)

KRBF (X,’, Xj) =e o2 > (217)

onde ¢ € N* e 0 € R sao parametros nos kernels RBF e Polinomial.
2.2.5 Estratégias multiclasse

De acordo com as formulagoes apresentadas nas Subsecoes 2.2.1 e 2.2.2, nota-se que
o método SVM foi desenvolvido para problemas que envolvem a separagao entre duas
classes. A aplicagao deste método em problemas que abrangem mais de duas classes
esta vinculada ao uso de estratégias multiclasse. Na literatura existem dois tipos
gerais de estratégias multiclasse: as que reformulam o método e as que decompoem
o problema original em subproblemas binarios. Reformulacoes multiclasse exigem
maior custo computacional em comparagao com as estratégias de decomposi¢ao
(HSU; LIN, 2002).

As estratégias baseadas em decomposigoes binarias envolvem basicamente dois
passos. O primeiro é responsavel pela decomposicao do problema multiclasse em
subproblemas bindrios, e o segundo pela reconstrucao do problema multiclasse
a partir da combinacao dos resultados dos subproblemas bindrios. “Um-Contra-
Todos” (One-Against-All - OAA) e “Um-Contra-Um” (One-Against-One - OAO) sao
exemplos de estratégias multiclasse baseadas em decomposigdes binarias (WEBB,
2002).
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Para problemas que envolvam ¢ classes e a estratégia OAA é empregada, sao
definidos ¢ hiperplanos fsyar,(x) =0, j = 1,...,c. Cada hiperplano fsy,(x) = 0
¢ responsavel especificamente pela separacao da classe w; com relagao as demais
O\ {w,}. Ainda, para determinagao destes hiperplanos, os padroes da classe w;
recebem indicadores de classe (y) iguais a +1, enquanto os demais recebem
indicadores —1. Apds obtidos tais hiperplanos, a classe de um padrao x; é

determinada de acordo com a seguinte regra:

x; ¢ associado a w; < j = argmax { fsya, (Xi)} - (2.18)
k=1,....,c

Jé na estratégia OAQO, para o mesmo problema de classificagao envolvendo c¢ classes,
o numero de hiperplanos definidos ¢é igual a combinacao de ¢ dois a dois. Neste caso,
cada classificador é responsavel pela separacao dos padroes entre um determinado
par de classes. Dessa maneira, um padrao pode ser classificado com relagao a uma
mesma classe diversas vezes. Neste caso, a classificacao de um padrao baseia-se na

quantidade de vezes que este padrao ¢é associado a uma determinada classe.

Na Figura 2.6 é exemplificado o uso das estratégias OAA e OAO em um problema
de classificacao envolvendo 3 classes, cujos padroes sao identificados por ¢, A e

Padroes que pertencem a uniao entre classes sao denotados por % e o padrao a ser
classificado por 0. A notagao f, ., define que o hiperplano f realiza a separagao
entre as classes w; e w;. Na estratégia OAA o padrao [J pertence a classe composta
por elementos ¢, uma vez que a aplicacao de fy/7a my sobre este padrao retorna o
maior valor, comparado as demais fungoes. O valor retornado com a aplicagao da
funcao fa/(emy sobre [, de acordo com w, deve ser negativo. Na estratégia OAO
o padrao [ é classificado novamente como sendo da classe ¢, pois, dentre os trés

casos bindrios analisados (fe/a, fm/a € fe/m), ele é associado a classe ¢ duas vezes,

em fo/a € fo/m.
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Figura 2.6 - Exemplo de aplicagdo das estratégias multiclasse OAA e OAO em um
problema de separacao envolvendo 3 classes.

2.3 Propostas contextuais de SVM

Nesta secao sao abordados métodos de classificacao contextual baseados em SVM.
Uma revisao sobre as principais propostas apresentadas na literatura é realizada na
Subsecao 2.3.1. Na Subsegao 2.3.2 discute-se os principais detalhes sobre a integracao
entre MRF e SVM, enquanto na Subsecao 2.3.3 discute-se uma das mais simples
formas de produzir classificagoes contextuais derivadas do método SVM, a partir do

uso de técnicas de suavizacao.
2.3.1 Descrigao geral sobre versoes contextuais de SVM na literatura

A formulagao original do SVM o caracteriza como um método de aprendizado
supervisionado. Além disso, em grande parte dos estudos que empregam este
método na classificacao de imagens de Sensoriamento Remoto, a abordagem pontual
é adotada (MOUNTRAKIS et al., 2011). No entanto, existem diferentes propostas
que adaptam este método aos paradigmas de aprendizado nao supervisionado
e semissupervisionado (XU; SCHUURMANS, 2005; LI; TENG, 2006; HAMEL, 2006;
BRUZZONE; PERSELLO, 2009; NEGRI et al., 2013), assim como a abordagem baseada
em regides (TZOTSOS, 2006; NEGRI et al., 2012).

A derivagdo do SVM em versoes contextuais nao é uma excecao. As propostas
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encontradas na literatura a respeito de SVM contextuais geralmente tratam a
integracao em arquiteturas MRF ou através da alteracao do processo de treinamento.
Uma das propostas pioneiras, nao s6 com relagao a integracao com MRF, mas
também como versao contextual de SVM, é apresentada em Bovolo e Bruzzone
(2005). Para isso, a regra de decisao do método SVM, originalmente baseada na
relacao de distancia entre padroes ao hiperplano de separagao, é transformada
em distribui¢ées de probabilidade, segundo o método proposto em Platt (2000).
Posteriormente, as distribuicoes de probabilidade sao inseridas nos algoritmos ICM
(BESAG, 1986), Simulated Anealling (SA) (GEMAN; GEMAN, 1984) e Mazimization
of the Posteriori Marginals (MPM) (MARROQUIN et al., 1987).

Semelhante ao estudo apresentado em Bovolo e Bruzzone (2005), é verificado
em Khodadadzadeh e Ghassemian (2011) que a aplicacdo de técnicas de
relaxacao probabilistica sobre resultados do método SVM, apds interpretados como
distribui¢oes de probabilidade segundo o método apresentado em Platt (2000), é

uma outra forma de produzir classificacoes contextuais baseadas em SVM.

Em Li et al. (2011) ¢é apresentado uma melhoria na integragdo com MRF dos
resultados fornecidos pelo SVM. Tal melhoria esta associada ao emprego do método
apresentado em Lin et al. (2007), responsével pela interpretacao de distribuicoes de
probabilidade a partir dos resultados SVM, e pelo uso de um termo adicional que
pondera tais distribui¢oes de probabilidade em funcao da informacao contextual dos
pixels. O problema de classificacao resultante da integracao entre SVM e MRF é

resolvido com uso do algoritmo SA.

A primeira versao contextual derivada de alteracoes na formulacao original do
método SVM, denominada Context-Sensitive Support Vector Machine (CS-SVM),
é apresentada em Bovolo et al. (2006). Nesta proposta, a dependéncia do contexto é
inserida a partir da adi¢ao de novos termos na fungao objetivo e na regra de decisao,
definidas nas equagoes (2.2) e (2.8), respectivamente. Com isso, as informagoes
dos atributos dos pixels contidos na vizinhanca dos dados de treinamento sao

consideradas durante as fases de treinamento e de classificagao.

Uma extensao de Bovolo et al. (2006), denominada Context-Sensitive Semi-
Supervised Support Vector Machine é apresentada em Bruzzone e Persello (2009).
Novamente, a partir de modifica¢oes sobre as equagoes (2.2) e (2.8), as informagoes
a respeito da vizinhanca sao consideradas durante as fases de treinamento e de
classificacao. Além disso, tais modificacoes induzem a realizacao de um aprendizado

semissupervisionado. Cabe mencionar que esta proposta esta vinculada a estratégia
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multiclasse OAA.

De maneira distinta das propostas supracitadas, em Li et al. (2012) s@o propostas
duas versoes contextuais baseadas em SVM. A primeira proposta, denominada
Méquina de Vetores de Suporte Espaco-Contextual (Spatial-Contextual Support
Vector Machine - SCSVM), insere uma modificacdo na fungao objetivo de (2.2) e
utiliza as informacoes espectrais da vizinhanca geografica dos pixels de treinamento,
como também os rétulos provenientes de uma classificagao inicial pelo método SVM
original. A partir das informacoes sobre a vizinhanca dos pixels de treinamento é
realizado um procedimento iterativo, até que o resultado de classificagao alcance
convergéncia. A segunda proposta, intitulada Maquina de Vetores de Suporte
Espago-Contextual no Espaco Caracteristico (Spatial-Contextual Support Vector
Machine on Feature Space - SCSVMF), é similar ao SCSVM, porém, é considerada

a vizinhanga dos pixels de treinamento no espago de atributos.

Por fim, em Gurram e Kwon (2013), sdo induzidas classificagoes contextuais pelo
método SVM a partir da composicao de fungoes kernel. A fungao resultante da
composicao é capaz de incorporar a informagcao espacial e espectral dos pixels durante

as fases de treinamento e classificagao.

2.3.2 Consideracgoes sobre MRF, o algoritmo ICM e a integracao com
SVM

Maximum a posteriori (MAP) é tido como um modelo geral de classificacdo
estatistica. Neste modelo, a classificacao dos padroes é realizada a partir da
probabilidade a posteriori P(w;|x;), designando o padrao x; a classe w; que maximiza

P(w,|x;), isto é:

x; € associado a w; < j = argmax { P(wi|x;)};Vs € S 1 I(s) = x;. (2.19)
k=1,....,c

No entanto, pelo Teorema de Bayes, a expressao (2.19) é reescrita por:

P(x;|wg)P(w

x; é associado a w; & j = argmax{ (ilun) P(r) } Vs e S:Z(s) =x;, (2.20)
k=1,...,c P(Xz)

onde, P(x;lwy), denominada probabilidade classe-condicional, representa a

probabilidade do padrao x; estar associado a classe wy, enquanto a probabilidade

a priori P(wy) especifica geralmente a proporgao de padroes associados a classe wy,

e P(x;) representa a distribuicdo do padrao x;, independente da classe associada
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a estes, tal que P(x;) = Y 1_, P(x;|wg)P(wy). Usualmente, admite-se que P(x;) é

idéntica para qualquer x € X.

Por defini¢ao, MRF consiste em um grafo G = (A, B), onde A = {1,...,S}, com
S € N*, representa o conjunto de vértices, tal que y; é uma varidvel aleatérial®
associada ao vértice i, para i = 1,...,5, e B é o conjunto de arestas deste grafo.
Denotando a vizinhanga do vértice ¢ por V(i), o conjunto dos vértices adjacentes a
i, tal que j € V(i) se e somente se (7,j) é uma aresta pertencente a B, uma MRF

satisfaz a seguinte propriedade:

P(yil {y; -5 € A\{i}}) = Pyl {y; : 5 € V(0)})- (2.21)

A propriedade apresentada em (2.21) expressa que a probabilidade de y;,
condicionada pelas demais variaveis aleatérias associadas aos vértices de G, equivale
a probabilidade de y;, condicionada apenas as varidveis aleatérias associadas aos
vértices vizinhos. Cabe observar que nas aplicacoes em classificagao de imagens,
os vértices de G representam pixels. A relagao entre as defini¢coes de vizinhanca,
representadas aqui por V e V,, na Secao 2.1, sao similares, exceto que, o aumento
do valor de p implica no aumento do niimero de vizinhos, o que por sua vez, exige o
aumento das arestas em G para garantir a definicao de vizinhanca. Analogamente,

as arestas de G devem ser redefinidas quando p diminui.

Admitindo que as classes dos padroes associados aos pixels de uma imagem sejam
modeladas por uma MRF, as probabilidades P(wy) podem ser expressas como uma
distribuicao de Gibbs cuja modelagem da funcao energia é dada pelo modelo de

Potts (KHEDAM et al., 2002). Nestas condigoes, a expressao (2.20) é reescrita como:

x; ¢ associado a w; < j = arg max {U(x;|wg) } , (2.22)
k=1,...,c
tal que:
Ulxilwp) = P(xilwe) + > | B8 (1=0(im)) | Vs € S I(s) =x;, (2.23)
new teV(i)

onde, f é um parametro do modelo que pondera a influéncia da vizinhanca e n é

um clique!” que contém i, pertencente ao conjunto de cliques W e § (+,+) representa

(6)Embora tenha sido definido inicialmente como um indicador de classe de x;, y; serd considerado
como uma variavel aleatéria a respeito das classes de x;.
(MUma clique em um grafo nao-orientado G = (A, B) é um conjunto de vértices A C A tal que
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a funcéo Delta de Kronecker®.

Uma vez que (2.22) consiste em um problema de maximizac¢ao, o mesmo pode ser
resolvido por um algoritmo de otimizagao. O ICM é um exemplo de método para
solugao deste problema, que consiste em encontrar o maximo local, ao invés do

global. Com isso, a expressao (2.23), reestruturada para o caso do ICM, em:

Urom (xi|wg) = P(x;|wg) + B Z S(yi, ), Vs € S 1 I(s) = x;. (2.24)
teV(i)

O processo de otimizacao é conduzido iterativamente enquanto o algoritmo nao
alcanca sua convergéncia. Um nidmero maximo de iteragoes ou um porcentual minimo
de mudanca na classificagao entre iteracoes consecutivas sao algumas sugestoes de

critério de convergencia.

Observa-se que o primeiro termo da fungao de otimizacao (2.24) corresponde a
uma classificacao inicial, sobre a qual serd conduzido o processo de classificagao
contextual. O segundo termo corresponde as interacoes locais na vizinhanca espacial

dos pixels.

Existem diferentes propostas para definicao do valor de 5. O estimador de mdxima
pseudoverossimilhanca para o modelo de Potts-Strauss é uma forma de realizar a
estimacao deste parametro. Detalhes sobre este estimador podem ser encontrados

em Vieira (1996).

Para que classificagoes fornecidas pelo método SVM sejam contextualizadas em
uma arquitetura MRF pelo algoritmo ICM, a fungao (2.1) deve ser reinterpretada
como uma distribuigao classe-condicional. Dentre diferentes métodos existentes na
literatura, sao citados Platt (2000) e Lin et al. (2007). Em particular, o método
proposto em Lin et al. (2007) consiste em uma melhoria de Platt (2000).

De acordo com Lin et al. (2007), a transformagao da func¢ao (2.1) na distribuicao

classe-condicional de w; é dada por:

1
1 + e®1fsvay (xi)+02”

Plxilur) = (2.25)

onde ©; e O sdao parametros e fgya, (x) = 0 representa um hiperplano que separa

para todo i, j € A, existe uma aresta entre i e j.

.. 1, set =7
(8)5(1’]):{0, sei;«é?'
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padroes da classe w; de padroes de outras classes. Neste método, a estimacao da

distribuicao classe-condicional em problemas multiclasse estd vinculada a estratégia

OAA.

Os parametros O e O, presentes em (2.25) sao estimados com a otimizagao de (LIN
et al., 2007):

min {m- (O1fsvm, (x;) + O2) + log (1 + efelfSVMk(xi)*%)} ci=1,...,m,
©1,02
(2.26)
k=1,...,¢,x;, €D

N++1 o

N se yi = +1 .

sendo 7; = i ,onde N, e N_ representam a quantidade de exemplos
N2 ¢ ¥i =

observados com indicadores de classe iguais a +1 e —1, respectivamente. Um

pseudocddigo com um método para otimizagdo de (2.26) é apresentado em Lin et
al. (2007).

2.3.3 Técnicas de suavizacao e classificagcao contextual baseada em SVM

Como ja mencionado, o uso de técnicas de suavizacao é uma forma de produzir
classificagoes contextuais baseadas em SVM. Estas técnicas incluem a aplicagao
de filtros sobre os rétulos da imagem classificada e/ou a incorporagao de bandas

adicionais, tais como medidas de textura, antes do processo de classificacao pontual.

Aplicacao do Filtro da Moda sobre um dado resultado de classificacao pontual é uma
forma de suavizagdo comumente adotada (STALLINGS et al., 1999). Este processo
consiste em contabilizar a frequéncia com que os pixels de uma dada vizinhanca
V,(s) sao classificados segundo as classes de €2, para cada s € S. A classe com maior
frequéncia associada determina a classificacao contextual do pixel s. Na ocorréncia
de possiveis empates, a escolha aleatdria entre as classes de mesma frequéncia pode

ser adotada.

Cabe notar que o raio de influéncia da vizinhanca p é um parametro neste processo
de classificagao contextual. O aumento do valor de p implica na produgao de
classificacoes contextuais mais homogéneas, isto é, baixa concentracao do efeito “sal
e pimenta”. A homogeneizacao dos resultados de classificagao é uma das principais
caracteristicas deste processo de classificacao contextual. Outra caracteristica

relevante é o baixo custo computacional exigido.
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3 SVM ADAPTATIVA AO CONTEXTO

Neste capitulo é introduzida uma nova versao do método SVM para classificagao
contextual de imagens baseada em pixel, a qual estd fundamentada nas seguintes

premissas:

e Disponibilidade do contexto: para qualquer posicao de uma dada imagem, a

informagao completa do contexto (atributos e classes) existe e é conhecida.

e Deslocamento local: a influéncia do contexto se materializard em
deslocamentos do hiperplano de separacao obtido originalmente pelo
método SVM.

e Influéncia do contexto: a influéncia exercida pelos elementos de um dado
contexto devera ser diretamente proporcional ao nivel de confianca que
estes elementos possuem, segundo uma classificacao inicial definida pelo
método SVM.

O método proposto parte da premissa da disponibilidade do contexto, supondo que
para cada posicao de uma dada imagem, em uma dada vizinhanga, sao conhecidas
as informacoes a respeito dos pixels e das respectivas classificacoes. Uma vez que é
incomum o conhecimento a priori a respeito da classificacao dos pixels, as mesmas
sao estimadas pelo método SVM tradicional, isto é, o método SVM atua como um
oraculo na definicao das classes iniciais dos pixels. J4 a premissa do deslocamento
local determina que o processo de classificacdo contextual dos pixels devera ser
realizado por deslocamentos no hiperplano de separagao obtido inicialmente pelo
método SVM, responsavel pela estimagao da classificacao inicial dos pixels. Os
deslocamentos proporcionados sobre o hiperplano inicial ocorrem em funcao da
confiabilidade da classificacao inicial dos elementos que compreendem o contexto,
como estipula a premissa da influéncia do contexto. O hiperplano “deslocado” é

utilizado apenas na classificagao do pixel observado.

Na Figura 3.1 sintetiza-se as etapas que constituem o método de classificacao
contextual proposto. Nesta representagao, Fsyy(Z) é a classificagdo da imagem
T pela regra de decisdo Fgyp(x) determinada pelo método SVM. Considerando
s um pixel de Z tal que Z(s) = x;, define-se o contexto de s pelo conjunto
Ds = {(xp,yx) € X x Y :t € V,(s); Z(t) = xi}, formado pelos pares de informagao
sobre os atributos e as classes, atribuidas por Fsy(x), a respeito dos pixels

localizados na vizinhanca de s. A partir de Dy é definido um novo hiperplano
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froca(x), baseado nas formulagoes apresentadas na Segao 2.2. O hiperplano
determinado é usado em seguida na defini¢ao da regra de decisao Fprcu(X), a qual
é aplicada em x; para classificacao de s de forma contextual. Cabe mencionar que é
possivel determinar f7,cq.;(x) desde que Dy possua ao menos um elemento cuja classe
¢ diferente dos demais, caso contrario, quando s e todos vizinhos possuem mesma
classe, admite-se que a classe de s é correta. Diante da caracteristica de redefinir
hiperplanos de separacao localmente, em funcao do comportamento da vizinhanca,
o método proposto é denominado por Maquina de Vetores de Suporte Adaptativa
ao Contexto (Contextual Adaptive Support Vector Machine - CaSVM).

f Local R
" > FLocal (Xz) —_—>
Premissas:

Configuracio Disponibilidade do contexto Configuragio
inicial da Deslocamento local final da
vizinhanca Influéncia do contexto vizinhanca

Fsvm(T)

Figura 3.1 - Etapas do método de classificagao contextual proposto.

Segundo a premissa do deslocamento local, a influéncia do contexto é transformada
em deslocamentos no hiperplano de separacao originalmente fornecido pelo SVM,
e tais deslocamentos, de acordo com a premissa da influéncia do contexto, estao
relacionados de forma diretamente proporcional a confiabilidade dos padroes
presentes na vizinhanca. No entanto, ao recapitular a discussao realizada na
Subsecao 2.2.3, a respeito da confiabilidade dos vetores que definem o hiperplano
de separacao, verifica-se que ao empregar os padroe da vizinhanca na determinacgao
de um novo hiperplano local, tal hiperplano sera influénciado pelos padroes de mais
baixa confiabilidade, contrariando assim a premissa da influéncia do contexto. Este
fato introduz o conceito de reprojecdo, que consiste em inverter, com relagao aos
limites da margem de separacao do hiperplano fsyu(x) = 0 (i.e., |fsvm(x)| = 1),
a posicao dos pixels no espaco de atributos. Com isso, os pixels classificados
inicialmente com alta confiabilidade s@o reposicionados (reprojetados) para posigoes
do espago de atributos localizadas proximas ao hiperplano fsy(x) = 0. De forma

analoga, os pixels classificados com baixa confiabilidade, inicialmente localizados
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proximos a fsya(x) = 0, sdo reprojetados para posigdes mais distantes deste
hiperplano. Esta nova configuracao dos padroes no espago de atributos fara com
que padroes de mais alta confiabilidade influenciem na definicao do hiperplano, ao

contrario dos de mais baixa confiabilidade. A reprojegao é realizada pela seguinte

funcao:
alx;)) w
h i) — X4 - T i,V eS: 1 = X, 3.1
(X> X; + ||W|| ||WH Sgn(fSVM<X )) s (S) X ( )
onde, a(x;) = m — | fsvm(x:)| é denominado fator de reproje¢ao. Em (3.1)

o membro representa a quantidade, em termos de w, do deslocamento de

[[wll

X; no espaco de atributos é¢ o vetor unitario do deslocamento realizado e

w_
»oflwll
sgn(fsvam(x;)) é necessaria para generalizar a operagao de reprojecao, independente

de fsvar(x;) ser um valor positivo ou negativo.

Nota-se na fungao (3.1) que, para padroes x; localizados no limite da margem de
separacao (i.e., |fsya(x)| = 1), ndo ocorre reprojecao, uma vez que «a(x;) = 0.
Com fsyp(x;) proximo de zero, a confiabilidade da classificacdo inicial de x; é
baixa, e logo, x; é reprojetado para distante do hiperplano fsya(x) = 0. Um
comportamento inverso acontece quando |fsyas(x;)| assume valores maiores que 1.
Cabe observar ainda que o processo de reprojecao nao leva em consideragao se o

padrao foi classificado corretamente, ou nao, por fsy s (X).

Na Figura 3.2(a) sao ilustrados casos de reprojecio de padroes classificados
com diferentes confiabilidades. O padrao x;, classificado inicialmente com alta
confiabilidade, é reprojetado para préximo do hiperplano fsy s (x) = 0, ao contrario
de x5, que sendo de baixa confiabilidade, é afastado deste hiperplano. A aplicacao

de h(-) sobre x3 ndo provoca reprojecao ja que a(x3) é nula.

Na Figura 3.2(b) é ilustrado o efeito do fator de reprojecao, definido pela fungao
a(x), sobre os padrdes com diferentes confiabilidades. Os padrdes reprojetados
sao representados por circulos vazios. E possivel observar que a reprojecao para
proximo, ou distante, de fsya(x) = 0 é feita de forma nao linear. Embora seja
ilustrado o efeito da reprojegao apenas sobre os padrdes x; com fsya(x;) > 0, tal
comportamento é simétrico para os padroes com fsyar(x;) < 0, devido a presenga
do fator sgn (fsya(x;)) em (3.1).

A aplicagao de h(-) sobre a primeira coordenada dos elementos de D; resulta em um
novo conjunto, denotado por H,. Para distingao de notagao entre os elementos de

Dy e Hs, denota-se h(x;) = x,. Com base nas informagoes de Hs, é possivel definir
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X24 [fovm (XD <1 < |fsyp (X1
P/),CU [fovm(h(x )| < 1 <|fsym(h(x2))]
%5 - _ _ N&o ha
P 7 [fovu &)l = |foyu(h(x3) =1 = reprojecio
So
pA{C") o
\]\ ~
g
(a) Casos gerais de reprojegao
X2
, ®x O (x7)
Sp/”’(«\' - I
fYVM(X) <y ’ : @h(xs)
—] .h(Xl) Oh(XZ) .h(x ) ©X4 show
/S"VM(X) S 4 .Xs ,,
.X6
°,

(b) Efeitos do fator de reprojegao a(x)

Figura 3.2 - Reprojegao dos padrdes com diferentes niveis de confianga.

um hiperplano local, construido apenas com a informacao do contexto de s.

Como mencionado anteriormente, o hiperplano de separacao é definido sob forte
influéncia do posicionamento do vetor de atributos dos pixels no espaco de atributos,
enquanto a quantidade de pixels pode nao ser um fator determinante. No entanto,

a premissa da influéncia do contexto especifica que as confiabilidades dos elementos
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da vizinhanca devem influenciar na determinagao do hiperplano local. Sendo assim,
para que tal premissa seja verificada sao utilizados submodelos de contextualizagao.
Estes submodelos sao responsaveis por quantificar a confiabilidade dos elementos
da vizinhanca e refletir esse comportamento na definicaio de um hiperplano de
separacao local, empregado na classificacao do pixel do qual o contexto é observado.
Neste trabalho sao propostos dois submodelos de contextualiza¢ao, denominados por
Repulsivo e Translativo, os quais sao definidos nas Secgoes 3.1 e 3.2, respectivamente.
A denominacao “submodelo” é adotada uma vez que este é parte de um “modelo”

mais genérico, o CaSVM.
3.1 O submodelo Repulsivo

O submodelo Repulsivo é inspirado no fenomeno da repulsao magnética. Ele consiste
em utilizar a distancia dos padroes reprojetados, com relacao ao limite da margem
(Ifsvar(x)] = 1) da respectiva classe, desde que o mesmo encontre-se dentro desta
margem, como quantidade de forca aplicada na repulsao dos padroes reprojetados

da outra classe, e vice-versa. Tal submodelo é formalizado por:

) = A o s e () ¥ € V()T = x: (32
sendo:
(1o orm sy o -
u=p;v=nse fsvmu(x;) <0,
E,(s) = max {1 #7,(5)}. (3.4)
)= 3 (1=, (35
Ty(s) = {3+ () 15) € Hi 0 < fsvar(y) < 1}, (3.6)
T(s) = {x}: (x},9;) € Hai =1 < fovu(x)) < 0}, (3.7)

onde A € R, é um parametro que pondera a influéncia do contexto na definigao do

hiperplano de separacao local e # é o operador de “cardinalidade”.

Os conjuntos T,(s) e T,,(s), definidos em (3.6) e (3.7) respectivamente, contém os
elementos da vizinhanca de s dentre aqueles localizados sobre a margem, nos lados
“positivo” do hiperplano (i.e., fsy (%) > 0) e “negativo” (i.e., fsyu(x) < 0), nesta
ordem. Nota-se que os indices p e n fazem alusao a posicao “positiva” ou “negativa”

dos padroes com relagao a fsya(x) = 0.
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As fungbes G,(s) e G,(s) quantificam a “forga de repulsao” dos elementos dos
conjuntos 7,(s) e T),(s), respectivamente. Como ja mencionado, a for¢a de repulsao
é quantificada de acordo com a distancia entre o padrao reprojetado e o limite da
margem da respectiva classe, definida pelo hiperplano fsya/(x) = 0. Ainda, o padrao
reprojetado deve estar localizado no interior desta margem, caso contrario, sua forca
de repulsao serd nula. J4 as funcoes E,(s) e E,(s) contabilizam os elementos de T, (s)

e T,(s), respectivamente, e admitem no minimo valor 1.

O fator %vg))’ presente em (3.2), determina que a repulsdo exercida sobre o padrao
reprojetado x;. Tal repulsao exercida depende da forca de repulsao dos padroes
reprojetados que pertencem a classe oposta, que é parcialmente reprimida, ou
moderada, pela quantidade de padroes reprojetados contidos em 7),(s). Nota-se pela
defini¢ao de (3.2) que a repulsao ¢ realizada sobre os padroes associados aos pixels

de uma dada vizinhanca V,(s).

Com a aplicagdo de r(-) sobre a primeira coordenada dos elementos de H, é
produzido o conjunto R,. Novamente, para distincao entre os elementos de H; e
Rs, denota-se r(x;) = x!. Baseado nas informagoes de R, é definido o hiperplano
local froca(x) = 0, que modela o contexto de s. Fazendo A = 0, o submodelo

Repulsivo é desativado, tornando H, = R,.

Os diferentes processos que contemplam o ajuste do hiperplano fr.e(x) = 0 em
funcao do contexto local sao exemplificados na Figura 3.3. Neste exemplo é admitido,
por simplicidade, A\ = 1. Na Figura 3.3(a) é representado o processo de reprojecao
realizado sobre todos os vetores de atributos dos elementos da vizinhanca de um dado
pixel, destacado pelo simbolo . A posicao inicial dos vetores de atributos destes
pixels, no espaco de atributos, é obtida da imagem, enquanto os rétulos (vermelho
para y; = +1 e verde para y; = —1) sao provenientes de uma classificacao inicial

derivada do hiperplano fsy/(x) = 0, definido pelo método SVM.

Apés a reprojecao é feita a aplicaggo do submodelo Repulsivo, como ilustrado
na Figura 3.3(b). Verifica-se que, na vizinhanca observada, apenas os pixels
associados ao rétulo —1, com excecao de Xg, sao classificados inicialmente com
alta confiabilidade. Tais pixels devem influenciar a reclassificacao de . Nota-se
também que nesta vizinhanca os pixels associados ao rétulo +1 sao classificados
com baixa confiabilidade, proporcionando G, = 0. Este comportamento impede que
os pixels com rétulo +1 exergam “repulsao” aos de rétulo —1. Na Figura 3.3(c)
é ilustrado o hiperplano freeq(x) = 0, construido por pixels, reprojetados e

“repelidos”, que compoem o contexto de . Considerando a regra de classificagao
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local Froeq : X — Y tal que Froea(X) = sgn(frLocar (X)), a classificagdo inicial de %
¢ alterada, como ilustra a Figura 3.3(d).

Xp4

Configuragao inicial

S5

v/
Xoh S
(a) Configuragao inicial e reprojecao dos padroes vizinhos de % em fungao de
fsvam(x) =0
X2 Operagdes do Modelo Repulsivo
X'7' T, ’= (22 =>’Ep =1
o T, = {x1,x5,x4} = E, =3
Sz, G,=0
4«@ P

n=‘€1+£2+‘€4>0

A= fsymEDD
x;', i ={1,2,4,6}

(b) Efeitos do submodelo Repulsivo

(continua...)
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(...continuagao)
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P 5
Xs,
Q/@J <G X
RN N 7
4 Jo .
X1

(d) Classificacao de % segundo frocar(X)-

Figura 3.3 - Etapas de ajuste do hiperplano local fr,eq(x) = 0, segundo o submodelo
Repulsivo, com relacao ao padrao .
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3.2 O submodelo Translativo

O submodelo Translativo transforma a distancia dos padroes de H, com relagao ao
limite da margem (| fsya(x)| = 1) da respectiva classe, desde que o mesmo encontre-
se dentro desta margem, em uma translacdo do hiperplano fsya(x) = 0 a partir

adigdo do termo A(x;) em (2.1). Este escalar é obtido por:

Gn(s) = Gp(s)

Iw

onde G,(s) e Gy(s), definidos em (3.5), sdo determinados a partir das informacoes
de Hs. Com finalidade andloga a apresentada na funcao (3.2), A € Ry é um
parametro inserido para ponderar a influéncia do contexto na defini¢ao do hiperplano

de separacao local.

Com a adi¢do de A(x;) em (2.1) obtém-se:

frocal(x) = (W, x) + b+ A(x;). (3.9)

A partir de froea(x) é definida a regra de classificagao local Fryeq : X — YV, tal que
Frocal(X) = sgn(frocai(Xx)), a qual é aplicada somente na classificacao de x;. Assim
como no submodelo Repulsivo, quando A = 0 o submodelo Translativo é desativado,

e neste caso, froe(X) torna-se equivalente a fgy s (x).

Na Figura 3.4 é ilustrado o efeito deste submodelo, sobre o mesmo exemplo
apresentado na Figura 3.3, que consiste na classificacao contextual do padrao .
Novamente, por simplicidade, serd adotado A\ = 1. Apds o processo de reprojecao
dos padrdes, mostrado na Figura 3.4(a), é computado o escalar de deslocamento A,
como apresenta a Figura 3.4(b). A partir da adi¢ao deste escalar em (2.1) obtém-se

frocal(x), que aplicada sobre Y provoca a mudanga de classe, ilustra a Figura 3.4(c).
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Configuracao inicial

S5

(a) Configuragao inicial e reprojecao dos padroes vizinhos de % em fungéo de
fsvm(x) =0.

x21 Operacoes do Modelo Translativo:
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(b) Translagao do hiperplano original, em func¢éo do contexto de ¥%.

(continua...)
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(...continuagao)

Configuracdo final

S5

S

Note: fovm @) > 0 5 froca () <0 X1
(¢) Classificagao de % segundo frocai(X)-

Figura 3.4 - Etapas de ajuste do hiperplano local fr,eq(x) = 0, segundo o submodelo
Translativo, com relagao ao padrao .
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3.3 [Etapas da classificagao binaria

Neste capitulo foi introduzido formalmente o método CaSVM. Nas Secoes 3.1 e 3.2
foram apresentados dois submodelos de contextualizagao, denominados Repulsivo
e Translativo. Os submodelos de contextualizacao sao introduzidos para que a
premissa da influéncia do contexto seja verificada. Nas Figuras 3.3 e 3.4 foram
ilustrados exemplos hipotéticos em que o método CaSVM, associado aos submodelos
Repulsivo e Translativo, respectivamente, realiza a classificacao contextual de
um pixel em funcao de sua vizinhanca espacial. O uso desta formalizacao para
classificacao contextual de uma imagem consiste em ajustar hiperplanos locais para

cada um de seus pixels, em funcao dos respectivos contextos.

Considerando o submodelo Repulsivo, para todo s € S tal que Z(s) = x;, é definido o
conjunto R, a partir de Z e Fsyp/(X) com relagao aos elementos da vizinhanga de x;.
Este conjunto é determinado pela aplicagao das expressoes (3.1) e (3.2) nos conjuntos
D, e H,, respectivamente. As informagoes de R sao utilizadas na estimacgao da regra
de decisao Froea(x), de acordo com as formalizagbes apresentadas na Segao 2.2.
Determinando C(s) = Fpoe(X;), apos a contextualizagao dos pixels de Z, em cada

posicao de S, obtém-se em C o resultado da classificacao contextual.

Ao considerar o submodelo Translativo, a etapa de definicao do conjunto R, nao
ocorre, assim como nao sao utilizados os conceitos abordados na Segao 2.2 para
definir a regra de decisdo Freq(x). Neste submodelo, para todo s € S tal que
Z(s) = x;, sao definidos os conjuntos Dy e H,. O comportamento apresentado em

H, é utilizado no célculo do escalar A € R, que adicionado a fgy (%), proporciona
FLocal (X)

Os procedimentos descritos a respeito do processo de classificacao contextual a
partir do método CaSVM, segundo os submodelos Repulsivo e Translativo, sao
esquematizados no diagrama da Figura 3.5. Nesta representagao é possivel observar
que enquanto submodelo Repulsivo exige a defini¢cao do conjunto R, o submodelo

Translativo necessita apenas determinar o escalar A a partir de H,.
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Submodelo Repulsivo

135—> Hs > Rs > FLocal(Xi)

T R |

7z Submodelo Translativo C(S)

Figura 3.5 - Etapas da classificacao contextual de um problema binario, segundo o método
CaSVM e os submodelos Repulsivo e Translativo.

3.4 Problemas multiclasse

A estrutura discutida na Segao 3.3 formaliza os casos de contextualizacao de
problemas de classificacao bindria. A extensao do método CaSVM aos problemas
multiclasse estda vinculada ao uso de estratégias multiclasse que decompoem
o problema original em subproblemas binarios. Apods tal decomposicao, cada
subproblema binario é tratado individualmente segundo as etapas apresentadas
na Secao 3.3. Com a contextualizacao de cada problema binario, os respectivos
resultados sao analisados de acordo com a regra de classificacao multiclasse,
proveniente da estratégia adotada incialmente, para que entao seja obtida a

classificagao contextual multiclasse.

Esta arquitetura torna o método de classificagao contextual proposto independente
da estratégia multiclasse adotada, ao contrario, por exemplo, do método proposto
em Bruzzone e Persello (2009). Uma restri¢ao imposta ao método proposto é que a
estratégia multiclasse deve ser baseada na decomposi¢ao em subproblemas binérios,

como por exemplo, as estratégias OAA e OAO.
3.5 Estimacao do parametro A\

Como ja mencionado, o parametro A definido nos submodelos Repulsivo (Secao 3.1)
e Translativo (Segao 3.2) é responsdvel por ponderar a influéncia do contexto
no processo de classificacao pelo método CaSVM. A escolha deste parametro
implica diretamente na acurécia dos resultados de classificagao. Sendo assim, torna-
se conveniente a definicao de procedimentos capazes de estimar, para um dado

problema de classificagao, o valor de A\ adequado para proporcionar bons resultados.

’

E conveniente realizar a estimacao deste parametro com base no comportamento

dos padroes do conjunto de treinamento; uma vez que sao conhecidas as classes
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destes padroes, torna-se possivel verificar valores de A que proporcionam os melhores
percentuais de acuracia na classificacao contextual dos mesmos. Cabe ressaltar
que, para realizar a classificagdo contextual de tais padroes, sao consideradas as
informagoes dos respectivos contextos, segundo o raio de influéncia da vizinhanca
adotado.

A partir de testes empiricos realizados, foi verificada uma tendéncia caracteristica
entre o valor associado ao parametro \ e o percentual de acuracia, denotado por
A(N), na classificagdo dos padroes do conjunto de treinamento. Esta tendéncia
caracteristica é ilustrada no grafico da Figura 3.6. E possivel observar neste
grafico a existéncia de um intervalo inicial de valores que, quando associados a A,
proporcionam aumento na acuracia. Uma convergéncia do percentual de acuracia
¢ alcancada quando A\ assume valores acima do limite superior do intervalo inicial

mencionado, denotado por A.

A(Q) constante; 1 > 1
A4 (4) constant

A(0)

v
N

0 A

Figura 3.6 - Tendéncia caracteristica observada em experimentos empiricos que relaciona
os valores associados a \ e o respectivo percentual de acuracia proporcionado.

Embora valores acima de A proporcionem um mesmo percentual de acuracia,
cabe observar que esta medida é baseada apenas na acuracia sobre os padroes do
conjunto de treinamento, enquanto a acuracia do resultado de classificacao é ainda
desconhecida. Sendo assim, de forma razoavel e conservadora, A é adotada como

uma boa estimativa para .

Neste trabalho sao propostas trés alternativas para estimacao do parametro A, sendo

elas: uma variante do algoritmo de busca binaria, a realizagao de uma busca exaustiva
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e o ajuste de um modelo matematico baseado na tendéncia ilustrada no grafico da
Figura 3.6. Tais procedimentos sao discutidos, respectivamente, nas Subsecgoes 3.5.1,

3.5.2 e 3.5.3.

Um conceito necessério as trés propostas mencionadas, e que deve ser previamente
introduzido, refere-se ao espaco de busca. O espaco de busca compreende o intervalo

de valores onde se espera encontrar A.

De acordo com a premissa do deslocamento local, a classificagao contextual realizada
pelo método CaSVM acontece a partir de deslocamentos no hiperplano de separagao,
originalmente definido pelo método SVM, em fungao da repulsdo (Equacao 3.2),
ou translagao (Equacao 3.8), exercida pelos padroes reprojetados, através de (3.1).
O maior deslocamento que o hiperplano de separagao pode sofrer equivale ao
comprimento da diagonal do menor hiperparalelepipedo que contém os padroes de

treinamento reprojetados. O comprimento desta diagonal é determinado por:

d
Q= Z (supy, — infy)’, (3.10)

k=1
onde d ¢é a dimensdo de X, sup, =max{x};(x},y;) € H;i=1,...,m},
infy =min{x}; (x},y;) € H; i=1,...,m}, tal que x, = (z},...,2};) e H é o

conjunto obtido pela reprojecao de todos os padroes de D.

Os deslocamentos efetuados sobre o hiperplano de separacao dependem
exclusivamente da repulsao, ou translacao, efetuada pelo submodelo Repulsivo,
ou Translativo, em funcao dos contextos locais, especificos do problema de
classificacao. Um indicativo a respeito destes deslocamentos pode ser obtido através
do wvalor médio de repulsio, ou de translacdo. Este valor médio é computado
a partir do conjunto de padroes contidos no conjunto de treinamento D que
possuem em suas vizinhangas algum elemento com classe distinta da sua, apods
a classificacao pelo método SVM. Formalmente, tal conjunto é definido por
D={(xi,y;)) €ED:I(s) = x;;Tt € V,(s); Z(t) = xj5y;: # y;;i = 1,...,m' <m} com
m' € N* e m = #D.

Definindo S = {s €S :ZI(s) =x;; (xi,y5) € 15} como o conjunto das posigoes

dos elementos de D, os valores médios de repulsao e translagao, denotados
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respectivamente por g,cp € 0Otrq, sa0 determinados por:

1 ——
=" W (3.11)
VseS
1 Gp(s) — Gn(s)]
= , 3.12
e = g 2 ] 12
VseS

onde Gp(s), Gn(s), T,(s) e T,(s), definidos nas equagoes (3.2) e (3.8), sao

determinados para cada s € S, cujo conjunto H, é conhecido. Nota-se das equacoes
GP<5) _ Gn(s)

(3.11) e (3.12) que -

B~ B [Gp(8)=Cn(s)]
com que os padroes sao repelidos, no submodelo Repulsivo, ou a amplitude da

Wl Wi , representam, respectivamente, a forca

translacao, no submodelo Translativo.

Nessas condigoes, o espa¢o de busca corresponde ao intervalo [0, A\jqz], onde
Amaz = @/ 0rep quando o submodelo Repulsivo é adotado, ou A\ex = @/ 0tra quando
empregado o submodelo Translativo. Nota-se que a definicao de A\, é baseada
no caso extremo, em que deseja-se provocar um deslocamento () a partir de uma
repulsao g,¢,, ou uma translacao g,. Para isso, seria necessario o emprego de A

aproximadamente igual a QQ/0,ep, 0U @/ 01rq, Tespectivamente.
3.5.1 Busca binaria

Com o conhecimento do espago de busca [0, Aqz], 0 algoritmo de busca bindria
verifica inicialmente os percentuais de acurdcia A(Anaz) € A(Amaz/2), obtidos
na classificacdo dos padroes de D, considerando A igual a Ajnez € Apaz/2. Se
AN naz/2) > A(Mmaz), entdao o espaco de busca é reduzido para [0, Apas/2],
caso contrario, o mesmo é reduzido para [Amaz/2, Amaz]. Este processo é repetido
iterativamente sobre os intervalos de busca reduzidos até que a amplitude deste
intervalo seja inferior a um valor arbitrario € inicialmente definido. Por fim, A é
definido como o ponto médio do menor intervalo de busca reduzido obtido. Utilizando
uma linguagem de alto nivel, o procedimento de busca binaria descrito é apresentado

no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Algoritmo de busca binaria para estimacao do parametro A
Entrada: [A,in, Anaz, intervalo de busca
D, conjunto de treinamento
€, tolerancia
Enquanto \,... — A > € faca
Se A(Mnaz/2) < A(Amaz) €ntao \pin ¢ Apaz/2 s€na0 A\ < Amaz/2
2
Saida: \

3.5.2 Busca exaustiva

Admitindo o espaco de busca [0, Ajaz], a determinagao de A a partir do processo
de Busca Exaustiva consiste em verificar qual é o menor valor associado a este
parametro que proporciona maior percentual de acurédcia na classificacao contextual

dos padroes do conjunto de treinamento. Ou seja:

A= min{ arg max {A()\i)}} . (3.13)

2i=0,10,20,...,Amaz

Cabe observar que os valores observados \; correspondem a uma discretizacao de
[0, Anaz] baseado nos multiplos de g, sendo p equivalente a g,¢p, OU 44, CASO O
submodelo Repulsivo, ou Translativo, seja empregado, respectivamente. Este simples

método para estimacao de A é descrito no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de busca exaustiva para estimacao do parametro A
Entrada: o, valor de repulsao média
Amaz, limite superior do intervalo de busca
D, conjunto de treinamento

J 4 Amar
L[0..5] < 0, vetor nulo de j + 1 posicoes
Para i+ 0 até j faca
L[i] <+ A(\)
Aoz < Méximo(L)
) Amaz
Para i+ j até 0 faca
Se Lli] = Anar € i~g<;\ entao S\%i‘g
Saida:
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3.5.3 Ajuste da curva de tendéncia

Uma terceira alternativa para determinacao de A consiste em realizar o ajuste de
um modelo matematico referente a curva apresentada na Figura 3.6. Para ajuste
deste modelo sao realizadas duas etapas iniciais: a reducao do espaco de busca e a

observagao de percentuais de acuracia para valores de A no espaco de busca reduzido.

Para redugao do espago de busca [0, A\uqz], s@0 observados os valores de acurécia
em A(MAnaz) € A(Amaz/2). Enquanto |[A(Mpaz) — A(Anaz/2)| < €, admite-se que

Amaz = Amaz/2, € verifica-se novamente se é possivel reduzir tal intervalo.

Considerando [0, Ajuee] 0 espaco de busca reduzido, sdo observados valores de
A(N\;), considerando \; = “1%, com ¢ = 0,1,...,9. Nestas condigoes, verifica-
se que sao observados apenas 10 valores de acuracia proporcionado por valores,
sucessivos e equidistantes, associado ao A, Considerando os pares ();, A();)), com
i =0,1,...,9; é realizado o ajuste de um modelo matematico, referente a curva

apresentada na Figura 3.6, cuja formulagao é:

(3e 1 (a)) . sea< \
sy ] A0 (B8 (0)) seesh

onde 1), A€ R, sao parametros do modelo.

A determinacao dos parametros que proporcionam o melhor o ajuste do modelo
Ala; 1, \) as observacoes (A;, A()\;)) ¢ realizada com o emprego do Método dos
Minimos Quadrados. O parametro \ diante o modelo A(a; ), 5\) ajustado corresponde
ao valor de A\ onde ocorre a convergéencia dos percentuais de acuracia, indicado na
Figura 3.6. Nestas condicoes, o valor de A que proporciona o ajuste de A(X; S, 5\)
¢ adotado como uma estimativa adequada para o parametro A. A heuristica

apresentada, denominada por Ajuste da Tendéncia é apresentada no Algoritmo 3.

(U Foi verificado experimentalmente que a observacao em 10 valores, sucessivamente equidistantes,
para o parametro A, proporciona um ajuste adequado da curva apresentada na Figura 3.6, cujo
modelo matemaético é definido a seguir.
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Algoritmo 3 A heuristica Ajuste da Tendéncia proposta para estimacao do
parametro A
Entrada: \,,.;, limite superior do intervalo de busca
D, conjunto de treinamento
€, tolerancia
V10..9], L[0..9] <— 0, vetores nulos de 10 posi¢oes
Enquanto |A(Mnaz) — A(Amaz/2)| < € faga
Amaz < Amaz/2
Para i+ 0 até 9 faca
Vi) 4 e
L[i] <= A(V]i])
¥, A = MMQ(A, (V, L))®
Saida: \

3.6 Restricoes no uso de funcgoes kernel

Como ja discutido na Subsecao 2.2.4, as funcoes kernel podem ser empregadas
pelo método SVM com objetivo de aumentar a capacidade de separacao entre os
padroes. Implicitamente, estas funcoes computam o produto interno entre os padroes
apds maped-los para um espaco caracteristico, através de uma funcao ¢(-). Nestas
condigbes, uma fungao kernel equivale a (¢(-), #(+)). No entanto, ¢(-) é geralmente

desconhecida.

De acordo com as formalizagoes apresentadas sobre o método CaSVM, a informagao
sobre a posicao dos padroes no espago de atributos é necessdria nos processos
que contemplam a reprojecao e a repulsao, no submodelo Repulsivo, definidas nas
equagoes (3.1) e (3.2). Esta exigéncia restringe o uso de fungoes kernel aquelas em que
¢(+) é conhecida. Dentre as fungoes kernel popularmente utilizadas, foram verificados

meios de obter ¢(-) para as fungdes Polinomial e de Base Radial.

Com o conhecimento da dimensao do espago de atributos que contém os
padroes e definindo o valor do parametro ¢, é possivel determinar analiticamente
¢(-) responsavel pelo kernel Polinomial. Para isso basta expandir o polindmio

((xi,%;) + 1)? e observar qual produto interno dd origem ao mesmo. Por exemplo,

A MMQ(A, (V, L)) significa que o Método dos Minimos Quadrados é empregado para determinar
os parametros do modelo A baseado nos pares (V| L).
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sejam x,z € R? e ¢ = 2:

(0(x), 6(2)) = ((x,2) + 1)° = ({(21,22), (21, 22)) + 1)° =

= (r121 + 2222 + 1)2 =272} + 2525 + 27121 + 22020 + 201 T021 2 + 1 =
= <($%7I§7 \/ixb \/§$2, \/§$1l’27 1), (Zfa Zga \/521; \/5227 \/52122, 1)> .
Logo: ¢(x) = (22, 22, V211, V219, V2111, 1)

Com relagao a funcao kernel de Base Radial, ndo é possivel determinar ¢(-), uma
vez que neste caso os padroes podem ser implicitamente mapeados em um espaco
de dimensao infinita. No entanto, em Vempati et al. (2010) é apresentada uma
aproximacao para ¢(-). Porém, para que as aproximagoes sejam precisas, os padroes
devem ser mapeados para espacos caracteristicos com milhares de dimensoes. Esta
caracteristica pode tornar impraticavel o uso destas aproximacoes nos problemas

relacionados a classificacao de imagens.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sao descritos trés estudos de caso sobre classificacao de imagens que
envolvem a aplicagdo do método CaSVM. O primeiro estudo de caso (Secao 4.1)
consiste na classificacao binaria de imagens simuladas, enquanto no segundo
(Segao 4.2) e no terceiro (Segao 4.3) sao realizadas classifica¢oes multiclasse de
imagens reais de Sensoriamento Remoto, obtidas respectivamente pelos sensores
PALSAR e MS, a bordo dos satélites ALOS e IKONOS-II, respectivamente.

Em todos os estudos de caso, os resultados de classificacao obtidos pelo método

proposto (CaSVM) sao comparados aos resultados obtidos:
e pelo SVM, tradicional e pontual, discutido na Secao 2.2;

e pela proposta de Bovolo e Bruzzone (2005), onde os resultados obtidos pelo
método SVM sao integrados ao método ICM para geracao de classificagoes
contextuais. Método este discutido na Subsecao 2.3.2 e denotado por

SVM-+ICM;

e pela aplicacao do Filtro da Moda sobre o resultado de classificagao SVM,
para geracao de classificacoes contextuais baseada na distribuigao espacial
da classe dos pixels. Método discutido na Subsecao 2.3.3 e denotado por
SVM+Moda.

A funcao kernel Polinomial foi empregada em todos os estudos de caso, por todos os
métodos analisados. Além disso, a distancia do méximo™ foi utilizada para definicdo

de V,(s), o conjunto de posigdes vizinhas de um dado pixel s.

Para realizacao dos experimentos foi utilizado um computador com processador
Intel Core i5, 3 GB de memoéria RAM e sistema operacional Microsoft Windows
versao 7. As implementagoes necessarias para este estudo foram realizadas em
linguagem de programagao IDL (Interactive Data Language). Tais implementagoes
incluem uma biblioteca de fungdes de uso comum em classificagao de imagens e um
sistema, denominado Contextual SVM Classification Suite, composto por diferentes
métodos de classificacao baseados em SVM e funcoes de processamento de imagens.
A Figura 4.1 ilustra a interface principal deste sistema. Detalhes a respeito destas

implementagoes sao apresentados no Apéndice B.

(M Sejam s,t € R? tal que s = (s1,52) e t = (t1,t2), é denominada por distincia do mdzimo a
medida md(s,t) = max {|s; — 1], |s2 — t2|}.
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Figura 4.1 - Interface principal do sistema desenvolvido.

4.1 Estudo de caso I: classificacao binaria de imagens simuladas

O objetivo principal do estudo de caso apresentado nesta segao € verificar, a partir
de diferentes problemas de classificacao bindria, que o método proposto é capaz
de produzir resultados validos. Além disso, neste estudo de caso sao realizadas
avaliagoes sobre diferentes métodos disponiveis para resolugdo do problema (2.12)
e sobre os métodos discutidos nas Subsegoes 3.5.1, 3.5.2 e 3.5.3, para estimacao do
parametro A. Os resultados obtidos nestas avaliagoes sao utilizados para definir os
algoritmos para resolugao de (2.12) e estimagao de A nao sé neste estudo de caso,

como também no segundo e terceiro (Segoes 4.2 e 4.3).

Para contemplar os objetivos deste estudo de caso, na Subsegao 4.1.1 descreve-
se o processo adotado para simulagdo de imagens e se discute caracteristicas
destas imagens. A selecao dos parametros do método SVM ¢é apresentada na
Subsecao 4.1.2. A anélise e sele¢ao dos métodos para resolugao de (2.12) e estimacgao
de )\ sao apresentadas nas Subsecoes 4.1.3 e 4.1.4, respectivamente. Discussoes
sobre o desempenho do método CaSVM, em comparacao com os demais métodos

considerados, sao apresentadas na Subsecao 4.1.5.
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4.1.1 Simulagao de imagens

O processo adotado para simulacao de imagens é composto por duas etapas
principais. A primeira etapa consiste na definicdio de uma imagem Phantom, a qual
¢ um modelo idealizado responsavel por representar uma dada distribuicao espacial
de alvos. A segunda etapa tem por objetivo definir o comportamento dos pixels
que compoem os diferentes alvos da imagem Phantom. Para isso foi adotado um
processo de reamostragem, consiste em observar aleatoriamente os atributos dos
pixels de determinados alvos em uma imagem real de sensoriamento remoto para
construcao de uma imagem sintética. Uma vez que o processo de simulagao envolve
apenas uma reamostragem aleatoria, a correlacao espacial existente entre os pixels
da imagem real de sensoriamento remoto nao sera conservada na imagem simulada.
Por outro lado, a correlacao entre os atributos dos pixels da imagem simulada sao
conservados, uma vez que ao realizar a remostragem nao ha alteragao na ordem dos

atributos dos pixels observados ou realizacao de qualquer operacao sobre os mesmos.

Os alvos reais considerados no processo de simulagao foram observados em uma
imagem adquirida em 13 de Marco de 2009 pelo sensor ALOS, a bordo do satélite
ALOS, com aproximadamente 20m de resolucao espacial, nas polarizacoes HH, HV
e VV em amplitude, sobre uma regiao no entorno da Floresta Nacional do Tapajos,
no Estado do Pard. A Floresta Nacional do Tapajés é uma unidade de conservagao
federal com aproximadamente 544 mil hectares. Esta unidade é limitada ao norte
pelo municipio de Belterra, pela rodovia BR-163 a leste, pelo rio Tapajés a oeste e
pelos rios Tinga e Cupuari ao sul. E caracterizada pela extracao de madeira ocorrida
principalmente nas duas tltimas décadas, provocando formacao significativa de areas
de floresta secundéria, concentradas ao longo da rodovia BR-163. As areas ao leste
desta floresta tém recebido incentivo governamental desde o inicio da década de 2000
para produgao mecanizada de graos para exportagao (ZEE BR-163, 2011). Dentre
os diferentes tipos de cobertura da terra existentes na cena, foram identificadas
amostras de Floresta Primdria, Regeneracao, Pastagem, Agricultura, subdividida em
tipos 1, 2 e 3, em funcao de suas respostas radiométricas distintas, e Solo Exposto. A
Figura 4.2 apresenta a localizacao espacial da imagem ALOS PALSAR e identifica

as amostras dos diferentes tipos de cobertura da terra mencionados.

A partir de uma anédlise exploratoria dos dados, foi verificado que as amostras
de Regeneracao e Floresta Priméaria possuem baixo contraste, Regeneragao e
Agricultura tipo 1 médio contraste, enquanto um alto contraste foi observado entre

as amostras de Regeneracao e Solo Exposto. Baseado nestes pares de amostras,
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Il Floresta Primaria [ Regeneragao
Il Pastagem Il Solo Exposto
[ JAgricultura (1) [JAgricultura (2)
I Agricultura (3)

Figura 4.2 - Imagem ALOS PALSAR em amplitude, na composicdo colorida
(HH)R(HV)G(VV)B, entorno da regiao da Floresta Nacional do Tapajés -
PA. Diferentes tipos de cobertura da terra sao identificados.

com distintos contrastes entre si, foram simulados trés conjuntos de imagens, sendo
cada conjunto composto por 1000 imagens. Cabe ressaltar que as imagens simuladas
possuem as trés polarizagoes da imagem real adotada, isto é, HH, HV e VV em

amplitude.

A imagem Phantom empregada no processo de simulacao é mostrada na
Figura 4.3(a). Esta imagem possui dimensao de 150 x 150 pixels e contém apenas
duas classes distintas, representadas na forma de feigoes (classe 1) distribuidas sobre
uma superficie continua (classe 2), ao fundo. Na Figura 4.3(b) sdo identificadas
as amostras utilizadas para o treinamento dos métodos de classificagao, as quais

totalizam 470 pixels em cada classe. As Figuras 4.4(a), 4.4(b) e 4.4(c) representam
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exemplos de imagens simuladas compostas por classes com baixo, médio e alto

contraste entre si, respectivamente.

(a) Imagem Phantom (b) Amostras de treinamento

Figura 4.3 - Phantom adotado para simulacao de imagens e amostras utilizadas para
treinamento dos métodos.

(a) Baixo contraste ) Médio contraste ) Alto contraste

Figura 4.4 - Exemplos de imagens simuladas compostas por classes de diferentes
contrastes.

Neste trabalho as fei¢oes distribuidas sobre a imagem Phantom sao discriminadas

em regioes largas, finas e pontuais, com base nos seguintes critérios:

e estruturas largas apresentam largura maior que quatro pixels;
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e estruturas finas possuem largura igual ou inferior a quatro pixels;

e estruturas pontuais podem ser definidas no interior de um bloco de 5 x 5

pixels.

Na parte superior da imagem Phantom estao localizadas duas filas compostas por
estruturas circulares e em forma de cruz, em diferentes dimensdes. Logo abaixo
estao localizadas quatro estruturas lineares com 4, 3, 2 e 1 pixels de largura,
respectivamente. Na parte inferior existem 5 filas de estruturas pontuais, sendo as
duas primeiras compostas por estruturas de dimensao 1 x 1 pixel, as duas seguintes

com dimensao de 1 X 2 e a ultima por 2 X 2 pixels.

Sobre as regioes largas e finas sao definidos os pixels de borda e de interior. Tais

pixels devem respeitar os seguintes critérios:

e 0s pixels de borda referem-se aos pixels que possuem ao menos um
pixel vizinho, que nao faz parte de sua regiao, considerando um raio de

vizinhanca 1;

e 0os pixels de interior das regioes largas referem-se aos pixels que nao estao

localizados nas bordas das mesmas;

e 0s pixels de interior das regices finas referem-se aos pixels que nao estao

localizados nas bordas das mesmas.

Esta distingdo entre os pixels da imagem Phantom tem como objetivo definir
diferentes conjuntos de validacao, os quais permitirao avaliar a acuracia de
classificacoes nas regioes largas, finas e pontuais, separadamente, como também nos
pixels localizados nas bordas das regioes largas e finas. Na Figura 4.5 identificam-se
os pixels de interior e de borda das regioes largas e finas assim como os pixels que
compoem as regioes pontuais. Os pixels localizados sobre as amostras de treinamento,
ilustradas na Figura 4.3(b), sdo desconsiderados, evitando que o cdlculo da acurécia
dos resultados utilize padroes empregados no treinamento. Cabe observar que na
Figura 4.5 discrimina-se a pertinéncia dos pixels com relacao a algum tipo de regiao
ou borda, porém, nao se distingue a classe associada a estes pixels. Para isso, deve

ser observada a imagem Phantom (Figura 4.3(a)).
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Pixels de interior de regides:

[targas [ Finas

Pixels de borda de regides:

[ targas  []Finas

I rixels de regides pontuais

|:| Pixels desconsiderados

Figura 4.5 - Distingao entre os pixels que compoem os diferentes tipos de regides ou estao
na borda entre duas regioes.

4.1.2 Selegcao dos parametros do método SVM

Nos problemas de classificacao, a adequada sele¢ao dos parametros da funcao kernel,
caso esta possua parametros, e da penalidade (C) é de grande importancia para
o devido treinamento do método SVM. Varios estudos propoem métodos cuja
finalidade é auxiliar na selecao dos parametros do SVM, como por exemplo: Keerthi
(2002), Zhu et al. (2004), Friedrichs e Igel (2005), Sun (2008), Lin et al. (2008),
Li e Tan (2010) e Hsu et al. (2010). Neste trabalho, o procedimento de Busca
em Grade (Grid Search) é empregado. Segundo Hsu et al. (2010), duas motivagoes
simples que tornam preferivel o uso do procedimento Grid Search sao a seguranca
em utilizar um método de busca exaustiva e o custo computacional, o qual nao é
muito maior comparado a outros métodos, nos processos que envolvem no maximo

dois parametros.

O procedimento Grid Search consiste em verificar valores de acuracia obtidos por
diferentes combinacoes de parametros, possibilitando a escolha de uma configuragao
conveniente. Os valores de acuracia calculados para as diferentes configuracoes de
parametros sao obtidos através da classificagao de parte dos padroes do conjunto de
treinamento (D), enquanto o restante dos padroes deste conjunto é empregado no

treinamento do método.

Conjuntamente ao uso do procedimento Grid Search é usual o emprego do
procedimento de multipla validagao cruzada (v-fold cross-validation) (KOHAVI, 1995)

no célculo dos valores de acuracia proporcionados pelas configuragoes de parametros
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observadas. Procedimento este que, de acordo com Hsu et al. (2010) evita o
superajuste dos parametros. O procedimento de multipla validacao cruzada consiste
em particionar o conjunto D em v subconjuntos mutuamente exclusivos e com
aproximadamente mesma cardinalidade. Dado este particionamento, é selecionado
um subconjunto para validagao do método, treinado com a uniao dos v — 1
subconjuntos remanescentes. Este procedimento é repetido para cada um dos v
subconjuntos, e a cada repeticao ¢ computado o valor de acuracia, utilizando o
subconjunto selecionado para validacao. Ao fim, a média aritmética entre os v valores
de acuracia obtidos determina o valor de acuricia geral. Segundo Kohavi (1995), a

adocao de v igual a 10 geralmente produz bons resultados.

Nesta subsecao, o procedimento Grid Search, associado a uma multipla validagao
cruzada, é adotado para verificar a relacao entre diferentes combinagoes dos
parametros C' e ¢ e as respectivas acuracias retornadas, e apoiar na escolha da
configuracao adequada para a classificagao das imagens simuladas. Idealmente, este
procedimento deveria ser realizado para cada uma das 3000 imagens simuladas (i.e.,
1000 simulagoes para cada um dos 3 tipos de contraste entre classes). No entanto,
devido ao custo computacional exigido e a grande quantidade de imagens simuladas,
tal procedimento é efetuado sobre 5% das imagens simuladas, segundo um dado
contraste particular observado. Em seguida, é computado um resultado médio. O
ajuste médio obtido determina os parametros para classificacao de todas as imagens

segundo o contraste observado.

Em Hsu et al. (2010) é sugerido que no procedimento Grid Search, o parametro
C pode ser observado em uma escala exponencial. Neste trabalho, o parametro
C admite valores no conjunto {107°,107%,1073,1072,1071, 1,10, 102, 103, 10*, 10°}.
Com relagao ao parametro ¢, da funcao kernel Polinomial, sao observados valores
no conjunto {1,2,3,4,5}. O percentual de acurdcia sobre cada configuracao de
parametros observada é determinado por um processo de multipla validagao cruzada,
com v = 10. O conjunto de padroes considerados neste experimento é composto pelos

poligonos apresentados na Figura 4.3(b).

O resultado do processo descrito é apresentado nos graficos de contorno da
Figura 4.6. Nestes graficos é possivel verificar que os valores de ¢ igual a 1 e C'igual a
1000 sao suficientes para proporcionar altos percentuais de acurédcia na classificacao
das imagens simuladas, para os diferentes tipos contraste entre classes. Embora
seja possivel verificar que valores superiores aos selecionados também proporcionam

valores de acuracia equivalentes, porém os custos computacionais associados a estes
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Figura 4.6 - Percentuais de acuricia obtidos na classificagio de imagens com pares
de classes de diferentes contrastes utilizando variadas configuracoes de
parametros.

E importante mencionar que, para a escolha da configuracao de parametros
adequada, o treinamento do método SVM foi executado com uso do algoritmo
LibSVM (CHANG; LIN, 2011). Na Subsegao 4.1.3 é apresentada uma andlise sobre
o custo computacional de diferentes algoritmos disponiveis para o treinamento do

método SVM em funcao da quantidade de padroes de entrada.
4.1.3 Selecao do algoritmo de otimizacao

Nesta subsecao ¢é apresentado um experimento que tem como objetivo comparar

diferentes algoritmos disponiveis para resolugao do problema de otimizacao (2.12),
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responsavel pelo treinamento do método SVM. Os algoritmos considerados foram
Sequential Minimal Optimization (SMO) (PLATT, 1998), SVMY“&M (jOACHIMS,
1999), LibSVM (CHANG; LIN, 2011) e o método para solugdo de problemas de
otimizagdo quadratica pertencente a biblioteca IMSL (International Mathematics
and Statistics Library), cuja implementagao é apresentado em Powell (1985), o qual
serd denominado por QP. Cabe ressaltar que o método SMO foi implementado
em linguagem IDL, o método QP é uma func¢ao da linguagem IDL, e os métodos

SVMUMeht e TibSVM foram implementados em linguagem C.

Esta comparacao ¢ baseada no tempo computacional despendido e na exatidao dos
resultados, considerando diferentes montantes de padroes (pixels) de treinamento.
Para isso, foram utilizados os mesmos subconjuntos de imagens simuladas
empregados no experimento apresentado na Subsegao 4.1.2 (i.e. 5% de cada conjunto
de 1000 imagens simuladas, com diferentes contrastes entre classes). Para cada
imagem destes subconjuntos o método SVM ¢é treinado adotando conjuntos de
treinamento compostos por 10, 25, 50, 100, 250, 500, 1000, 2500 e 5000 pixels,

3) sobre a

distribuidos igualmente entre as duas classes e selecionados aleatoriamente
imagem Phantom (Figura 4.3(a)). A acurédcia dos resultados de classificagao consiste
no percentual de pixels, nao empregados no treinamento, classificados corretamente.
Os parametros C' = 1000 e ¢ = 1 foram usados neste estudo, e equivalem aos valores

identificados na Subsecao 4.1.2.

Nestas condi¢oes, considerando os subconjuntos de imagens simuladas, com um dado
contraste comum, sao computadas as acuracias e os tempos computacionais médios
para cada um dos conjuntos de treinamento mencionados. Nas Figuras 4.7(a), 4.7(b)
e 4.7(c) sao apresentados os tempos computacionais médios, e os respectivos valores
minimos e maximos, obtidos por cada uma dos métodos considerados. As estatisticas
referentes aos graficos das Figuras 4.7(a) a 4.7(c) encontram-se disponiveis na forma

numérica na Tabela C.1 do Apéndice C.

Os percentuais de acuracia obtidos pelos diferentes métodos foram iguais na maioria
dos casos observados, e em alguns casos com diferenca inferior a 10~*. Nestas
condigoes, a selecao dos algoritmos para o treinamento do método SVM é baseado

apenas no tempo computacional. Cabe mencionar que o método SMO nao obteve

(2)Neste caso, 13 pixels foram selecionados para a classe referente as estruturas e 12 para a classe
referente ao fundo da imagem simulada.

(3)Os conjuntos de treinamento foram definidos de forma aleatéria, porém uma tnica vez. Em
seguida, estes conjuntos foram utilizados no treinamento do método SVM, e por sua vez, o método
ja treinado, aplicado na classificacao das imagens utilizadas no experimento.
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solucao apds 3600 segundos quando utilizados mais de 1000 pixels para treinamento,

assim como o método QP em problemas com mais de 2500 pixels.

De acordo com os resultados obtidos é possivel observar que, para problemas

envolvendo até 50 padroes de entrada, os métodos QP e SVMYeM apresentam

os melhores desempenhos no treinamento do método SVM, enquanto que, para
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Figura 4.7 - Tempo computacional despendido no treinamento do método SVM,
considerando classes com diferentes contrastes entre si.

problemas envolvendo acima de 500 padroes, os melhores desempenhos sao
apresentados pelos métodos LibSVM e SVMY 2" Observa-se também que os tempos
computacionais dos métodos SMO e QP apresentam crescimento exponencial, sendo

o método SMO mais custoso em todos os casos observados.

Para andlise do tempo computacional, os resultados obtidos por cada um dos
métodos analisados foram comparados de forma pareada, visando verificar a
diferencga estatistica entre tais resultados com base em intervalos de credibilidade
(MOOD et al., 1974; PIRES, 2009). Ao compara uma série de observagoes de duas
populagoes de forma pareada, isto é, {(X1,Y7), (X2, Ys),...,(Xn, Ys)}, é possivel
observar a frequéncia Fr(A > 0) tal que A = X;—Y;, parai = 1,...,n. Um intervalo
de credibilidade consiste em um limiar superior, ou uma faixa de frequéncias,
considerado para determinar se as observagoes pareadas vindas de duas populagoes
distintas s@o estatisticamente iguais. Se F'r(A > 0) ¢ inferior a um dado limiar
adotado, conclui-se que tais populagoes sao estatisticamente iguais, ou diferentes
quando Fr(A > 0) é superior a este limiar. Neste estudo foram adotados intervalos
com 90% credibilidade, o que determina que duas populacoes sao diferentes entre si

quando uma delas é 90% das vezes observadas superior a outra.
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Sob estas consideragoes, verifica-se que admitindo até 50 padroes de entrada, os
métodos QP e SVMM8M s3o estatisticamente iguais nos casos de baixo e médio
contraste, enquanto no caso de alto contraste sao estatisticamente diferentes,
apresentando melhor desempenho o método QP. De forma andloga, considerando
os problemas que envolvem mais de 500 padrées, os métodos LibSVM e SVMMsht
sao estatisticamente iguais nos casos de baixo e médio contraste, enquanto no caso
de alto contraste sao estatisticamente diferentes, apresentando melhor desempenho
o método LibSVM.

Sendo assim, o algoritmo QP sera adotado no processo de ajuste dos hiperplanos
locais, quando empregado o submodelo Repulsivo, uma vez que tal submodelo de
contextualizacao contempla o treinamento do método SVM a partir de um conjunto
de treinamento pequeno. Por outro lado, no processo de treinamento do método
SVM, necessério para determinagao da classificacao inicial, serd empregado o método
LibSVM, uma vez que tal problema geralmente utilize quantidades acima de 500

padroes de treinamento.
4.1.4 Selegao do algoritmo de estimacao do \

Na Secao 3.5 foram apresentadas trés alternativas para estimacao do parametro A,
responsavel por determinar a influéncia do contexto no processo de classificacao
contextual pelo método CaSVM, seja no uso dos submodelos Repulsivo (Secao 3.1)
ou Translativo (Secdo 3.2). Nesta subsecao tais alternativas sao avaliadas. Foram
considerados nesta avaliagao raios de influéncia da vizinhanca p iguais a 1, 2 e 3,
que dao origem a janelas de contexto com dimensao de 3 x 3, 5 x5 e 7 X 7 pixels,

respectivamente.

Para realizacao desta avaliacao foram utilizados os mesmos trés subconjuntos de
imagens utilizados nos experimentos conduzidos nas Subsecoes 4.1.2 e 4.1.3. Cabe
recordar que cada um dos trés subconjuntos sdo compostos por 50 imagens (5% do
total de 1000 simulagoes) com diferentes contrastes entre classes (baixo, médio e
alto).

Cada imagem, dos trés subconjuntos mencionados, foi inicialmente classificada pelo
método SVM, treinado pelas amostras demarcadas na Figura 4.3(b) e considerando
as configuracoes de parametros identificadas no experimento da Subsecao 4.1.2
(i.e., C = 1000 e ¢ = 1). Em seguida, classifica¢oes contextuais desta imagem
foram obtidas pelo método CaSVM, considerando os diferentes submodelos de

contextualizagao (Repulsivo e Translativo) e diferentes valores de p, fazendo uso dos
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métodos Busca Bindria (Subsegao 3.5.1), Busca Exaustiva (Subsegao 3.5.2) e Ajuste
de Tendéncia (Subsecao 3.5.3) para estimagao de A. Para cada uma das classifica¢oes
produzidas foram calculados os respectivos percentuais de acuracia e tempo exigido

na estimacao de .

Com relagao a estimacao de A, foram utilizadas as amostras de treinamento
ilustradas na Figura 4.3(b). Para o célculo do percentual de acurdcia proporcionado
pelo valor estimado de A, foram utilizadas as amostras delimitadas na Figura 4.8.
Para estas amostras foram selecionados pixels de todos os tipos (localizados em
regioes pontuais, assim como no interior e na borda de regides largas e finas)
para as duas classes (vermelho e verde) da imagem. Foi, entdo, contabilizado um
total de 2996 e 2999, respectivamente, para as classes vermelho e verde, neste
processo de selecao. A razao pela qual foi adotado outro conjunto de validagao
neste experimento esta relacionada ao fato que com o valor estimado para A\ deve-se
classificar adequadamente as regioes largas, finas, assim como as regioes pontuais e

os pixels localizados em bordas.

Figura 4.8 - Amostras utilizadas no célculo da acuracia das classificagoes produzidas por
diferentes métodos de estimagao de A.

Apoés a classificacdo de todas as imagens do subconjunto observado, foram
computados os percentuais de acuracia e de tempo computacional, com relagao aos
diferentes submodelos de contextualizagao e raios de influéncia da vizinhanga (p).
Estas medidas sao representadas nos graficos das Figuras 4.9 e 4.10. Comparando

de forma pareada os resultados obtidos pelos diferentes métodos, segundo janelas
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de contexto e submodelos de contextualizacao, para cada uma das imagens dos
subconjuntos observados, foram observadas as frequéncias com que um dado método
para estimacao de A é superior a outro. Tais frequéncias sao apresentadas nas
Tabelas 4.1 e 4.2. Nestas tabelas o sinal (—) indica que o método da esquerda,
como por exemplo, AT na comparacao “AT vs. BB”, é superior ao da direita, e vice-
versa no caso do sinal (+). Ainda, valores superiores ou iguais a 0, 90, que conferem a
diferenca estatistica segundo um intervalo com 90% de credibilidade, sao destacados

em negrito e fonte italica.

Com relacao a acurédcia das classificacoes, ilustrada nos graficos da Figura 4.9,
verifica-se que o método Ajuste de Tendéncia apresenta, na maioria dos casos
observados, uma acurdcia superior aos demais métodos, ao contrario do método
Busca Eraustiva. Na Tabela 4.1 é possivel verificar que, admitindo um intervalo com
90% de credibilidade, o método Ajuste de Tendéncia apresenta acurdcia superior aos

demais.

Ao observar o tempo computacional exigido pelos diferentes métodos, observa-se
que com uso do submodelo Repulsivo, os maiores custos estao relacionados ao
método Busca Bindria, enquanto os métodos Ajuste de Tendéncia e Busca Eraustiva
apresentam custos semelhantes. J4 com uso do submodelo Translativo, os maiores
tempos computacionais sao apresentados pelo método Busca Fraustiva, e os menores
por Busca Bindria. Segundo as comparacoes entre os tempos computacionais
exigidos, verifica-se na Tabela 4.2 que, com 90% de credibilidade, o método Busca
Ezaustiva é mais custoso comparado aos demais métodos, principalmente com uso do
submodelo Translativo, e que embora na maioria dos casos o método Busca Bindria
apresente menor tempo computacional, existem casos em que seu custo é superior,

principalmente com janelas 3 x 3 e submodelo Repulsivo.

Segundo os resultados apresentados, verifica-se que o método Busca FEruastiva
proporciona os menores indices de acuracia e maiores tempos computacionais,
comparados aos demais métodos. Os maiores valores de acuracia estao associados
ao método Ajuste de Tendéncia, porém, com custo computacional superior ao

apresentado pelo método Busca Bindria.

Baseado nesta discussao é decidido que o método Ajuste de Tendéncia é mais
adequado para estimacao do parametro A. A partir desta escolha, os experimentos
de classificacao apresentados na Subsecao 4.1.5, e nas Segoes 4.2 e 4.3, farao uso

deste método de estimacao.
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Tabela 4.1 - Frequéncia observada, a partir de comparacoes pareadas, a respeito da
superioridade de um método com relagao a outro, segundo os valores de
acuracia obtidos.

Comparacao
AT vs. BB AT vs. BE BB vs. BE

o 3x3 1,000 1,000 0,60(-)

2 5x5 0,900 0,74(-) 0,70(-)

o B TTxT 0820) 0,90(-) 0,64(-)
2 g 3x3 1,000) 1,00(-) 0,64(+)
2 £ 5x5 1,000 1,00(-) 0,90(-)
£ 5 TTxT 0740 1,000 1,000
o 3x3  1,000) 1,00(-) 0,82(-)

Z 5x5 0840 1,00(-) 0,30(-)
Tx7  0,380(-) 1,00(-) 1,00(-)

o 3x3  1,00() 1,00(-) 1,00(-)

2 5x5 1,000 1,00(-) 1,00(-)

o R TTXT0,930) 1,00(-) 1,00(-)
S g 3x3__ 0,90() 1,00(-) 1,00(-)
Z € b5x5  1,00() 1,00(-) 1,00(-)
5 2 TTx7 1,000 1,000 1,000
B T 3x3 0,640 1,00() 1,00()
Z 5x5  080() 1,00(-) 1,00(-)
TX7  0,64(+) 1,00(-) 1,00(-)

Tabela 4.2 - Frequéncia observada, a partir de comparacoes pareadas, a respeito da
superioridade de um método com relacdo a outro, segundo os tempos
computacionais exigidos.

Comparacao
AT vs. BB AT vs. BE BB wvs. BE

S 3x3  0,94(—)  1,00(+) _ 1,00(+)
2 5x5  1,00—)  0,70(+) _ 0,80(+)
o B TTXT 084(4) 0,52(+) 0,74(—)
Z 2 3x3 0,90(-) 1,00(+) 1,00(+)
2 € 5x5  0,90(+) 0,54(+) 0,80(—)
£ 5 TTxT__1,00+) 054() 0,95
o 3x3 1,000—) 1,00(+)  1,00(+)
Z 5x5  084(+)  064(—)  080(-)
Tx7 1,00(+)  054(+)  1,00(—)
g 3x3  1,00-)  074(-)  1,00(+)
2 5x5  1,00—)  0,90(+)  1,00(+)

an)
o Tx7 1,0000)  0,90(+)  1,00(+)
£ 75 3x3 1,000)  1,00(+)  1,00(+)
% & bx5 1,00-)  1,00(+)  1,00()
E 2 Tx7  060(+)  1,00(+)  1,00(+)
= o 3x3  094(-)  06I(H)  1,00(+)
= 5x5  0,94(—)  1,00(+)  0,94(+)
Tx7 1,000—)  1,00(+)  1,00(+)
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4.1.5 Classificacao binaria de imagens simuladas

As subsecoes anteriores abrangeram o processo de simulacao de imagens, selecao
da configuracao de parametros para o devido treinamento do método SVM, escolha
do método de otimizagao para resolucao de (2.12), e por fim, a determinagao do
método mais adequado, dentre os analisados, para estimacao do parametro \. Nesta
subsecao, o método CaSVM, com uso dos submodelos de contextualizacao Repulsivo
e Translativo, é utilizado na classificacao dos trés conjuntos de imagens simuladas.
Com objetivo de avaliar este método, seus resultados sao comparados aos alcancados
pelos métodos SVM, SVM+Moda e SVM-+ICM.

Neste estudo, o raio de influéncia da vizinhanca (p) adotado nas classificagoes
pelos métodos CaSVM e SVM+Moda equivale a 1, definindo assim uma janela de
contexto de 3 x 3 pixels. Com relacao ao método SVM+ICM, como discutido na
Subsecao 2.3.1, o processo de contextualizagao é determinado iterativamente com
uso de uma janela de contexto de 3 x 3 pixels. Com relacao a selecao dos critérios de
convergéncia do método ICM (ndmero mdzximo de iteragoes e percentual minimo de
mudanga), também discutido na Subsegao 2.3.1, foi aplicado o procedimento Grid
Search segundo as mesmas consideracoes® adotadas no experimento apresentado

na Subsecao 4.1.2 para selecao dos parametros do método SVM.

Nos graficos da Figura 4.11 sao apresentados os resultados do procedimento
Grid Search, onde é possivel visualizar a relacao entre diferentes configuragoes
de parametros de convergéncia do método ICM e o valor médio de acuracia
proporcionado nas classificagoes SVM+ICM. E possivel verificar a partir destes
resultados que os melhores percentuais de acuréacia sao obtidos admitindo niumero
mdximo de iteracoes igual a 12 e percentual minimo de mudanca igual a 1%,
independente do contraste entre classes. Cabe mencionar que os parametros
empregados no treinamento do método SVM sao conhecidos a partir do experimento

apresentado na Subsegao 4.1.2.

De acordo com as condicoes definidas para realizacao deste experimento, os
diferentes métodos citados foram empregados na classificagdo dos trés conjuntos
de imagens simuladas pelo procedimento descrito na Subsecao 4.1.1. Para avaliar

cada classificagao gerada por um determinado método, foram calculadas 5 medidas:

(4 As consideracdes mencionadas referem-se ao uso da miltipla validacio cruzada com v igual a
10, assim como a utilizacao do conjunto de treinamento definido na Subsecao 4.1.1, ilustrado na
Figura 4.3(b), e ao uso dos trés subconjuntos compostos pela selegao aleatéria de 5% das imagens
simuladas segundo os diferentes tipos de contraste entre classes admitidos.
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(¢) Imagens com classes de alto contraste

Figura 4.11 - Resultado da aplicagao do procedimento Grid Search para selegdo dos

parametros adequados do algoritmo ICM, para uso posterior no método
SVM+ICM.

percentuais de acuracia com relagao a classificacdo das regides largas, finas e
pontuais, e os coeficientes Upsilon com relagao a classificagao nas bordas das regioes
largas e finas. Os conjuntos de validagao utilizados para o célculo destas medidas

foram definidos na Subsegao 4.1.1 e ilustrados na Figura 4.5.

O percentual de acurédcia refere-se simplesmente a quantidade de pixels classificados
corretamente com relagdo aos respectivos conjuntos de validagao. Ja o coeficiente
Upsilon é uma medida proposta neste trabalho para o calculo da acuracia com
relacao a classificacao de pixels localizados nas bordas de regioes. Tal medida é

definida por:
U1 -U2 - (Ul : U2)
Z1 29 (Zl+22),

Y= (4.1)
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onde 2z e z5 representam a quantidade de pixels de borda de uma dada regiao entre as
classes wy e wq, U7 € vy referem-se a quantidade de pixels classificados corretamente,
com relacao a z; e z3. A motivacao e desenvolvimento desta medida sao apresentados

no Apéndice A.

Apéds a classificacao das 1000 imagens simuladas, segundo um dado contraste
especifico entre classes, por um determinado método de classificacao, foi realizada
a avaliagao dos respectivos resultados com relacao a cada uma das 5 medidas
mencionadas. Estimativas sobre a média e desvio padrao do tempo computacional
exigido no processo de classificagao também foram computados. Os gréficos das
Figuras 4.12 a 4.17 apresentam os resultados, segundo cada uma das medidas
adotadas, obtidos pelos diferentes métodos empregados na classificacao de cada um
dos conjuntos de imagens simuladas, e os respectivos tempos computacionais. Para
distingao entre o uso do submodelo Repulsivo ou Translativo pelo método CaSVM,

sao empregadas as notagoes CaSVM.Rep e CaSVM.Tra, respectivamente.

As estatisticas referentes aos graficos das Figuras 4.12 a 4.17 encontram-se
disponiveis na forma numérica nas Tabelas C.2 a C.7 do Apéndice C. Ainda,
neste mesmo apéndice sao apresentadas tabelas com as frequéncias com que um
dado método ¢é superior a outro. Tais frequéncias sao baseada em uma comparagao
pareada entre os resultados de cada método segundo uma mesma imagem simulada.
Estas frequéncias sao adotadas na determinacao de intervalos de credibilidade para
comparacao entre os resultados. As comparagoes que seguem sao baseadas em um

intervalo com 95% de credibilidade.

De acordo com os resultados obtidos, é possivel observar que os métodos SVM+ICM
e SVM+Moda proporcionam os mais altos valores de acuracia na classificagao
das regioes largas, independente do contraste entre classes, como apresentado na
Figura 4.12. Tais métodos sao estatisticamente iguais com relagao a classificacao
de imagens com baixo e médio contraste (cf. Tabela C.8). Resultados muito
proximos sao alcancados pelo método CaSVM.Rep. O método SVM~+ICM alcancou
percentuais de acurdcia com medianas 10, 4%, 2,7% e 1,1% superiores aos obtidos
pelo método CaSVM.Rep, na classificacao dos conjuntos de imagens com baixo,

médio e alto contrastes entre classes, respectivamente.

Dentre os métodos contextuais analisados, CaSVM.Tra ofereceu os menores
incrementos de acuracia em comparacao ao método SVM, com relacao a classificagao
do interior de regices largas. Ao comparar as medianas dos resultados proporcionados

por CaSVM.Rep com rela¢ao ao método SVM, sao observados incrementos de 24, 5%,
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19,4% e 10, 8%.

Contraste
Baixo Médio Alto

| | |

- Tf%rfr

+

.1

Acuracia

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —j

SVM+ICM —|

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —j

SVM+ICM —|

SVM —

CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —
SVM+ICM —

Métodos

Figura 4.12 - Acuracia segundo a classificacdo no interior regioes largas, com relacdo as
imagens com diferentes contrastes entre classes.

Na classificacao das regioes finas, os maiores percentuais médios de acuracia
sao exibidos pelo método SVM+Moda. Os métodos SVM+ICM e CaSVM.Rep
proporciona resultados estatisticamente iguais, independente do contraste entre
classes. Para imagens com baixo contraste entre classes, o método SVM+ICM torna-
se estatisticamente igual ao SVM+Moda. Verifica-se ainda que, embora o método
CaSVM.Tra alcance valores de acurdcia superiores ao SVM, eles sao considerados

estatisticamente iguais com relagao a classificacao de imagens com alto contraste

entre classes.

E verificado ainda, com relacao a classificacao das regioes finas, que o método
CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo, apresentou mediana 6,6%, 1,7% e 1%
menos acurado que o método SVM+Moda, enquanto que com uso do submodelo
Translativo, o método CaSVM foi 12,1%, 10,1% e 8,1% menos acurado. Ambas
as comparacoes referem-se a classificacao dos conjuntos de imagens simuladas com
baixo, médio e alto contraste entre classes, respectivamente. Porém, cabe ressaltar
que o método CaSVM.Rep alcanca resultados com mediana 17, 9%, 16,2% e 12,4%

superiores ao método SVM. Novamente, o método CaSVM.Tra proporciona os
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menores incrementos de acuracia com relacao ao método SVM, quando comparado
aos demais métodos contextuais analisados. As afirmacoes expostas sao verificadas

no grafico da Figura 4.13 e nas Tabelas C.3 e C.9.

Contraste
Baixo Médio Alto

= “ % ?-? T TI

|

09 —

Acuracia
|
1

0.8 —

I
I

0.7 —

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —|
SVM+Moda —|

SVM+ICM —

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —|

SVM+Moda —|
SVM+ICM —
SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —|
SVM+Moda —|
SVM+ICM —

Métodos

Figura 4.13 - Acuracia média de classificacdo no interior regioes finas, com relagdao as
imagens com diferentes contrastes entre classes.

A avaliacao baseada na classificacdo dos pixels localizados nas bordas das regioes
largas, com uso da medida Upsilon, indica que o método CaSVM.Rep é capaz de
produzir classificagoes contextuais estatisticamente superiores as obtidas pelo SVM
e pelos demais métodos contextuais, independente do contraste entre classes. Tal
afirmacao é verificada no grafico da Figura 4.14 e na Tabela C.10. Observa-se ainda
que bons resultados sao obtidos com uso do submodelo Translativo, os quais sao
muito préximos aos resultados fornecidos pelo método SVM+ICM. Por sua vez, o

método SVM+Moda proporciona resultados semelhantes aos obtidos pelo método

SVM.

Com relagao a classificagao dos pixels localizados nas bordas das regioes finas,
verifica-se que o método CaSVM, com uso dos submodelos Repulsivo e Translativo,
proporcionam os maiores valores medianos de coeficientes Upsilon, comparados aos
demais métodos analisados, como ilustrado no grafico da Figura 4.15. Ainda, nesta

comparacao, os resultados dos testes estatisticos mostrados na Tabela C.11 conferem
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* .
.
0.9 — %
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0.7 —

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —j

SVM+ICM —|

SVM —
CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —j

SVM+ICM —

SVM —

CaSVM.Rep —|
CaSVM.Tra —
SVM+Moda —
SVM+ICM —

Métodos

Figura 4.14 - Coeficiente Upsilon dos resultados de classificacao nas bordas de regides
largas, com relacao as imagens com diferentes contrastes entre classes.

que o método CaSVM, independente do submodelo de contextualizacao, é superior
ao método SVM+Moda, nos diferentes contrastes entre classes, e superior a método
SVM-+ICM no caso de baixo contraste. E possivel verificar também que o método
SVM+Moda apresenta menor acurdcia, em comparacao ao SVM, na classificacao

dos pixels localizados nas bordas de regioes finas.

Por fim, os diferentes métodos analisados sao comparados com relacao a classificagao
de regioes pontuais. O grafico da Figura 4.16 mostra os diferentes comportamentos
apresentados pelos métodos. Neste caso, todos os métodos contextuais analisados
apresentam valores medianos de acuracia inferiores ao proporcionado pelo método
SVM (pontual), com excecao do CaSVM.Rep naclassificacao de imagens com
alto contraste entre classes. Verifica-se também que método CaSVM.Rep obtém
os indices de acuracia comparado aos demais métodos contextuais, sendo ainda

estatisticamente superiores a estes, como apresentado na Tabela C.12.

E verificado também na Figura 4.16 que, com o aumento do contraste entre classes,
o percentual de acuracia do método SVM+Moda diminui gradativamente. Uma vez
que neste método é considerada apenas a maior frequéncia dos rotulos das classes em

uma dada vizinhanca como critério para classificacao contextual dos pixels, a medida
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Figura 4.15 - Coeficiente Upsilon dos resultados de classificacao nas bordas de regioes finas,
com relacao as imagens com diferentes contrastes entre classes.

que ocorre aumento no contraste entre classes, a acuracia das classificagoes SVM
tendem a aumentar, e por sua vez, as regioes pontuais tendem a estar circundadas
em maior nimero por pixels da classe complementar. Com isso, as regides pontuais
tendem a ser eliminadas, j4 que a classe complementar apresenta maior frequéncia.
De modo geral, o método SVM-+ICM apresenta baixa capacidade na classificacao

das regioes pontuais.

Cabe observar que o tempo computacional do método CaSVM, com o uso do
submodelo de contextualizagao Repulsivo, é aproximadamente 6,4 vezes maior que
o tempo do método SVM com relagao ao caso de baixo contraste, enquanto nos casos
de médio e alto contrastes este tempo é, respectivamente, 5,9 e 4, 8 vezes maior. O
elevado custo computacional apresentado pelo CaSVM.Rep é esperado, uma vez que
a classificagao contextual de cada pixel envolve a resolugao de (2.12). A alta variancia
apresentada pelo CaSVM.Rep nos casos de baixo contraste esta relacionada a maior
complexidade exigida na otimizacao de (2.12) para separagao deste tipo de padroes.
Com o uso do submodelo Translativo, o método CaSVM possui tempo computacional
aproximadamente 1,6 vezes maior que o tempo do método SVM. Os tempos
computacionais dos métodos SVM+Moda e SVM+ICM sao aproximadamente 1,2

e 1,1 vez maiores que o tempo do método SVM, respectivamente. A Figura 4.17
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apresenta um grafico com o tempo médio de execucao dos métodos analisados nos

diferentes casos de classificacao.
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SVM+Moda —|
SVM+ICM —|
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Figura 4.16 - Acuracia média da classificag@o nas regioes pontuais, com relagao as imagens
com diferentes contrastes entre classes.

Nas Figuras 4.18 a 4.20 sao apresentados resultados tipicos de classificagao dos casos
de baixo, médio e alto contrastes. E possivel verificar nesses resultados que método
CaSVM, principalmente com uso do submodelo Repulsivo, comparado aos métodos
SVM+Moda e SVM+ICM, apresenta resultados inferiores quanto a classificacao de

regioes largas, porém, maior capacidade de classificar corretamente as regioes finas

e as bordas entre regioes.
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Figura 4.17 - Tempo computacional despendido na classificacao de imagens com diferentes
contrastes entre classes.
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Neste estudo de caso, os métodos SVM, CaSVM, SVM+Moda e SVM+ICM foram
avaliados na classificagao bindria de imagens sintéticas com diferentes contrastes
entre classe. Como esperado, verificou-se através dos experimentos realizados que os
métodos contextuais proporcionaram resultados mais acurados, em comparagao ao
SVM (pontual), quando sao avaliados de forma convencional. Isto é, as medidas de
exatidao sao computadas segundo a quantidade de pixels classificados corretamente
no interior dos alvos na imagem. No entanto, os métodos contextuais considerados
foram também avaliados por formas alternativas, através da verificagao da exatidao

de classificacao em regides pontuais, e nas bordas das regioes.

Na classificacdo das regioes pontuais, os métodos SVM+Moda e SVM~+ICM
apresentaram acuracia inferior ao CaSVM, como ja previsto. Tal comportamento é
justificado pelo fato da frequéncia das classes inicialmente associadas aos pixels, por
um dado método pontual (neste caso o SVM), em uma dada vizinhanga, apresentar
forte influencia na determinacao da regra de decisao para classificacao contextual
pelos métodos SVM+Moda e SVM+ICM. No CaSVM, a classe inicialmente
associada aos pixels é tao importante quanto os atributos destes pixels na

determinacao da regra de decisao para classificacao contextual.

A justificativa apresentada a respeito do desempenho dos métodos CaSVM,
SVM+Moda e SVM+ICM na classificacao das regioes pontuais é também valida
para justificar o desempenho de tais métodos na classificacdo em bordas. A
frequéncia das classes inicialmente associadas aos pixels, em uma dada vizinhanca,
podem provocar o alargamento, ou estreitamento, dos limites das regioes quando os
métodos SVM+Moda e SVM+ICM sao adotados para classificacao contextual.

A respeito dos submodelos de contextualizacao, os resultados mostraram que o
submodelo Repulsivo é superior ao Translativo. Comportamento este ja esperado,
uma vez que o submodelo Repulsivo possibilita maior flexibilidade na adaptacao
do hiperplano de separacao em funcao da informacgao contextual, comparado ao
Translativo. Em contrapartida a acuréacia, o submodelo Repulsivo despende maior

tempo computacional.
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4.2 Estudo de caso II: classificagao multiclasse de uma imagem do sensor

ALOS PALSAR

Nesta se¢ao, os métodos SVM, CaSVM, SVM+Moda e SVM+ICM sao utilizados
na classificagao multiclasse de uma imagem real de sensoriamento remoto. Uma vez
que a aplicacao consiste em um problema multiclasse, estratégias multiclasse tornam-
se necessarias. Para isso, sao consideradas as estratégias OAA e OAO. Ainda, sao
utilizados neste experimento trés valores para p, iguais a 1, 2 e 3, o que determinam
por sua vez que a contextualizacao dos pixels sera realizada com base nas informagoes

contidas em janelas espaciais de dimensao 3 x 3, 5 x5 e 7 x 7 pixels, respectivamente.

A imagem utilizada neste experimento corresponde a um extrato de dimensao
600 x 600 pixels, nas polarizacoes HH, HV e VV em amplitude, da imagem ALOS
PALSAR adotada na Subsecao 4.1. Neste segmento de imagem foram identificadas
amostras de Floresta Primaria, Agricultura de tipo 1, Pastagem e Solo Exposto. A
Figura 4.21 apresenta a localizagao da area de estudo considerada neste experimento,
com relacao a imagem utilizada na Subsegao 4.1, assim como as respectivas
amostras empregadas no treinamento dos métodos e na validacao dos resultados de
classificacao. A quantidade de pixels que compreendem as amostras de treinamento

e validagao, referentes as classes consideradas, sao apresentadas na Tabela 4.3.

Na Figura 4.21 sao ilustrados também trés conjuntos de pixels localizados nas bordas
de regides entre as classes Floresta Priméria e Solo Exposto (FP-SE), Pastagem e
Floresta Priméria (PS-FP) e Agricultura de tipo 1 e Floresta Primaria (AG1-FP). A
selecao destes pixels foi realizada a partir da anélise visual da imagem, considerando
o mesmo critério empregado no primeiro estudo de caso®. O objetivo da selecdo
destes pixels é quantificar a acuracia dos resultados gerados pelos métodos analisados
com relacao a classificacao das bordas das regides em um problema multiclasse. A
quantidade de pixels utilizados para avaliar a classificagao nas bordas das regioes
consideradas é apresentada na Tabela 4.4. A avaliagao da classificacao nas bordas é

realizada com uso do coeficiente Upsilon.

De modo analogo aos experimentos conduzidos com imagens simuladas, a fungao
kernel Polinomial foi adotada neste estudo de caso e a distancia do maximo
na definicdo das vizinhangas. A escolha dos parametros penalidade (C) e grau
do kernel Polinomial (q) é baseada no procedimento Grid Search, associado a

multipla validacao cruzada, e fazendo uso das amostras de treinamento ilustradas na

(5)Os pixels localizados em bordas de regides devem possuir ao menos outro pixel vizinho que
nao faz parte da sua regiao, considerando um raio de vizinhanga 1 e a distancia do maximo.
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Figura 4.21 - Imagem ALOS PALSAR contendo as amostras de treinamento (circulos
cheios) e de validagao (poligonos vazios), e os pixels selecionados para
avaliacao das classificagOes nas bordas entre regices de diferentes classes.

Figura 4.21. Para realizacao do processo de multipla validagao cruzada, o conjunto
de treinamento foi particionado em 10 subconjuntos de aproximadamente mesma

cardinalidade.

O procedimento Grid Search também é empregado para auxiliar na selecao das
configuragoes de parametros de convergéncia do método ICM. Como mencionado
na Subsecao 2.3.2, a aplicagao do método SVM+ICM em problemas multiclasse
estd vinculada ao uso da estratégia OAA. Assim, inicialmente, sao utilizadas
as configuragoes de parametros indicadas pelo procedimento Grid Search para
o treinamento do método SVM, considerando a estratégia OAA. Em seguida, o
resultado gerado pelo método SVM ¢é utilizado como classificagao inicial no método

ICM. Sobre este resultado de classificacao é realizado o procedimento Grid Search
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Tabela 4.3 - Amostras de treinamento e validagao.

Quantidade de pixels

Classes Treinamento Validacao
Floresta Primaria (FP) 768 14136
Agricultura tipo 1 (AG1) 512 14678
Pastagem (PS) 768 14395
Solo Exposto (SE) 512 14207

Tabela 4.4 - Quantidade de pixels selecionados para verificar a acurdcia nas bordas entre
regioes de diferentes classes.

Bordas Quantidade de pixels
Floresta Primdria/Solo Exposto (FP-SE) 314/343
Pastagem/Foresta Primaria (PS-FP) 804,/720
Agricultura de tipo 1/Foresta Primaria (AG1-FP) 276/242

para selecao dos parametros de convergéncia do método ICM.

Os resultados obtidos pelo procedimento Grid Search sao apresentados nos graficos
da Figura 4.22. Verifica-se que o método SVM, com o uso da estratégia OAA alcanca
altos percentuais de acuracia ao adotar C' = 10000 e ¢ = 2. Com relacgao a estratégia
OAQ, altos percentuais de acuracia sao obtidos com C' = 10000 e ¢ = 1. Com relagao
aos parametros do método ICM, verifica-se que os maiores percentuais de acuracia
sao atingidos ao admitir numero mdximo de iteragao igual a 16 e percentual minimo
de mudanca igual a 1%. Utilizando os parametros selecionados, os métodos SVM,
CaSVM, SVM+Moda e SVM+ICM foram aplicados na classificagao da imagem
ALOS PALSAR ilustrada na Figura 4.21.

Para avaliar cada um dos resultados de classificacao produzidos, com relagao a
acuracia na classificacao das diferentes classes, foram definidos aleatoriamente 1000
conjuntos de validacao, a partir das amostras de validacao ilustradas na Figura 4.21.
A quantidade de pixels de validacao referentes a cada uma das classes nestes
conjuntos de validacao correspondem a 10% do total de pixels disponivel nesta
classe. Cada conjunto de validagao definido ¢ utilizado no célculo da acurécia global
de cada uma das classificacoes realizadas. Apods a realizacao deste procedimento é
computados o valor médio de acuracia global e uma medida de variabilidade que
corresponde ao intervalo entre o menor e maior valor observado, apds descartar
2,5% dos menores e maiores valores observados. Além disso, a maneira adotada

para avaliacao permite a comparagao pareada entre resultados de classificagao dos
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Figura 4.22 - Representacao dos resultados do procedimento Grid Search, aplicado para
auxilio na selecao dos parametros dos métodos SVM (estratégia multiclasse
OAA e OAO) e do método SVM+ICM.

diferentes métodos de classificacao, e por sua vez, a construcao de intervalos de
credibilidade para verificacao de igualdade estatistica entre tais resultados, conforme

discutido na Subsecao 4.1.3.

As avaliacbes sobre classificacdo nas bordas entre regioes, quantificada com uso
do coeficiente Upsilon, serd conduzida de forma qualitativa. Esta determinacao é
baseada nas dificuldades quanto a identificacao precisa dos pixels localizados nas

bordas, que por sua vez inviabiliza a realizacao de uma avaliagao precisao.
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Na Figura 4.23 sao apresentados os valores médios de acuracia, e os respectivos
intervalos de variabilidade (ilustrado pela barra de erros), com relagao as diferentes
classificagoes geradas. Na Tabela 4.5 sao apresentadas as frequéncias observadas, a
partir de comparacoes pareadas, em que as medidas de acuracia produzida por um
dado método é superior a outro. Ainda nesta tabela, os métodos listados na primeira
coluna destas tabelas sao comparados aos métodos dispostos entre a segunda e
décima primeira coluna. Usa-se o simbolo (—) para identificar que o método cujo
nome esta na primeira coluna é superior na comparacao realizada, caso contrario, é
adotado o simbolo (+). Para auxiliar na visualiza¢do dos resultados da Tabela 4.5,
valores iguais ou superiores a 0,90 estao destacados em negrito e fonte itdlica,
indicando assim que os dois métodos comparados sao estatisticamente diferentes,
com uma credibilidade de 90%.

Nos graficos a seguir, com objetivo de facilitar a referéncia dos diferentes
métodos analisados, sob diferentes consideragoes, foi acrescentado um sufixo ao
nome do método contendo o nome da estratégia e a dimensao da janela de
contexto empregada. Por exemplo, “SVM+Moda.OAO(3x3)” refere-se ao método
SVM+Moda obtido com uso da estratégia OAO e janela de contexto com dimensao
de 3 x 3 pixels. Foram consideradas ainda as representagoes “CaSVM.Rep” e
“CaSVM.Tra” para referir-se o uso dos submodelos de contextualizacao Repulsivo e
Translativo no método CaSVM.
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Figura 4.23 - Acurécias globais obtidas pelos métodos analisados.

Inicialmente, ao analisar de forma isolada o método CaSVM, verifica-se que o
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submodelo de contextualizacao Repulsivo proporciona melhores resultados, em
comparagao aos resultados obtidos com uso do submodelo Translativo, segundo
janelas de contexto de mesmas dimensoes. E possivel notar também que as
estratégias OAO e OAA influenciaram menos os resultados obtidos com uso do
submodelo Repulsivo. Ainda, observa-se que os maiores incrementos na precisao dos

resultados acontecem ao aumentar a janela de contexto de 3 x 3 para 5 x 5 pixels.

O método SVM+Moda apresenta os mais altos valores de acuracia, com relacao
aos demais métodos, quando considerada a estratégia OAO e janelas de contexto de
dimensao 5 x5 e 7x 7. Com uso de janelas de contexto de dimensao 3 x 3, o resultado
obtido torna-se estatisticamente igual ao produzido pelo CaSVM, com submodelo

Repulsivo.

Verifica-se também que o uso da estratégia OAA implica, na maioria das vezes,
em indices de concordancia mais baixos, comparados a estratégia OAQO. Ainda, ao
considerar a estratégia OAA e janelas de contexto de mesmas dimensoes (3 x 3
ou 5 x 5) os métodos SVM+Moda e CaSVM, com submodelo Translativo, sao
estatisticamente iguais, porém, com uso do submodelo Repulsivo, o método CaSVM

proporciona resultados superiores.

O método SVM+ICM apresenta resultados estatisticamente superiores aos demais
métodos. Seus resultados sao estatisticamente inferiores aos fornecidos pelo método
CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo, independente da estratégia multiclasse,
e pelo métodos SVM+Moda, com uso de estratégia OAQO, ambos com janelas de
contexto com 5 X 5 ou 7 x 7 pixels. Todas as classificagoes contextuais analisadas

apresentam resultados superiores aos obtidos pelo método SVM.

Nos graficos das Figuras 4.24, 4.25 e 4.26 sao apresentados os coeficientes
Upsilon referentes ao desempenho dos diferentes métodos analisados com relacao
a classificacao dos pixels localizados nas bordas entre as regioes Floresta Primaria
e Solo Exposto, Pastagem e Floresta Primaria e Agricultura de tipo 1 e Floresta

Primaéria, respectivamente.

Inicialmente, os resultados indicam que a estratégia multiclasse adotada provoca
diferentes efeitos com relacao a classificacao dos pixels localizados nas bordas das
regioes analisadas. Observa-se também que, geralmente, o aumento da dimensao
da janela de contexto proporciona diminui¢ao no coeficiente Upsilon. Ao considerar
estratégias e janelas de contextualizagao comuns, o submodelo Repulsivo faz com

que o método CaSVM produza resultados mais acurados, ou no minimo semelhantes,
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aos resultados produzidos com uso do submodelo Translativo.

De modo geral, o método SVM+ICM alcanca coeficientes Upsilon superiores,
comparados ao método SVM+Moda. Por sua vez, é possivel observar que, na
classificacao das bordas analisadas, existem diversas configuragoes envolvendo os
submodelos de contextualizacao, as estratégia multiclasse e as dimensoes de janela de

contexto que fazem o método CaSVM produzir resultados superiores ao SVM~+ICM.

No gréfico da Figura 4.24 sao apresentados resultados sobre a avaliagao da
classificacao nas bordas entre regioes das classes Floresta Priméria e Solo Exposto.
E possivel observar que o método CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo, mas
independente da estratégia multiclasse e dimensao da janela de contextualizacao,
¢ capaz de proporciona coeficientes Upsilon superiores aos obtidos pelo SVM.
No entanto, este comportamento nao é verificado quando feito uso do submodelo

Translativo.

Ao examinar os desempenhos dos métodos analisados com relacao a classificacao nas
bordas entre regices das classes Pastagem e Floresta Primaria, ilustrados no grafico
da Figura 4.25, verifica-se que o método CaSVM, independente do submodelo de
contextualizacao, é superior ao SVM+Moda, para quaisquer estratégia multiclasse
e dimensao de janela de contexto adotada. O método SVM~+ICM ¢é superior ao
CaSVM quando feito uso de janelas 7 x 7 e da estratégia OAA, simultaneamente.
Verifica-se ainda que o uso da estratégia OAO faz com que os métodos CaSVM, SVM
e SVM+Moda proporcionem resultados mais acurados, comparados aos obtidos com

uso da estratégia OAA.
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Figura 4.24 - Coeficientes Upsilon computados a partir da classificagdo dos pixels
localizados na borda entre regioes das classes Floresta Priméaria e Solo
Exposto, segundo os métodos de classificagao analisados.

Os resultados obtidos pela avaliagao da classificagao nas bordas entre regices das
classes Agricultura tipo 1 e Floresta Priméria sao apresentados no grafico da
Figura 4.26. De maneira distinta dos comportamentos analisados anteriormente
(Floresta Priméria e Solo Exposto; Pastagem e Floresta Priméria), sao observados
diferentes casos em que o método SVM-+Moda é superior ao CaSVM.Tra. O método

CaSVM fornece resultados semelhantes quando empregada a estratégia OAA.

Dentre todos os resultados obtidos a respeito das classificagoes nas bordas das
regioes consideradas, é possivel notar no grafico da Figura 4.24 um comportamento
distinto. Enquanto na maioria dos casos observados o aumento nas dimensoes da
janela de contexto provoca, por menor que seja, um decremento no coeficiente
Upsilon, o método CaSVM.Tra apresenta aumento deste coeficiente. A observacao
dos resultados de classificacao leva a acreditar que este comportamento atipico
estd associado a combinacao entre caracteristicas dos dados e do submodelo de

contextualizacao.

O tempo computacional exigido por cada um dos métodos analisados é representado
no grafico da Figura 4.27, em escala logaritmica. O maior custo computacional
é exigido pelo método CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo. A estratégia
multiclasse OAO e a dimensao da janela de contexto contribuem para o aumento
do custo computacional. A estratégia OAO exige a contextualizacgao de um maior

nimero de subproblemas binarios, quando comparado a OAA. O aumento na
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dimensao da janela de contexto provoca aumento do nimero de termos na funcao

objetivo do problema de otimizagao (2.12), que por sua vez, aumenta a complexidade

em sua resolucao.

O submodelo Translativo exige menor tempo computacional, comparado ao
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segundo os métodos de classificagao analisados.
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Figura 4.26 - Coeficientes

localizados na borda entre regioes das classes Agricultura de tipo 1 e Floresta

Primaéria, segundo os métodos de classificagao analisados.
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submodelo Repulsivo, uma vez que nao é necessaria a resolucao do problema
(2.12) no processo de classificacdo contextual. O aumento na dimensdo da janela
de contexto provoca pouco aumento no tempo computacional. Os demais métodos
contextuais apresentam tempos computacionais muito proximos ao exigido pelo

método SVM.
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Figura 4.27 - Tempo computacional exigido pelos métodos de classificacao analisados.

Na Figura 4.28 sao ilustrados alguns dos resultados de classificacao mais relevantes
obtidos neste estudo de caso. A partir da andalise visual das classificacoes, é
possivel verificar que o método SVM-+Moda homogeneiza, como esperado, a
classificagao fornecida pelo método SVM. O método CaSVM também proporciona
resultados homogéneos, porém, com menor intensidade quando comparado ao
SVM+Moda. Por sua vez, verifica-se que o uso do submodelo Repulsivo, comparado
ao Translativo, faz o método CaSVM proporcionar resultados mais homogéneos.
Embora o resultado obtido pelo método SVM+ICM possua maior homogeneidade,
comparado ao CaSVM, nota-se que as classes Pastagem e Agricultura de tipo 1 foram
classificadas erroneamente, em diferentes localidades da imagem, como Floresta
Primaria. Matrizes de confusao referentes a cada uma das classificacoes realizadas
sao apresentadas no Apéndice D. Tais matrizes sao computadas com uso de todos

pixels de validagao quantificados na Tabela 4.3.

Este estudo de caso apresentou uma comparacao entre os métodos SVM, CaSVM,
SVM+Moda e SVM+ICM baseado em um problema de classificagao multiclasse
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de imagem de Sensoriamento Remoto. Segundo os indices de acuracia computados,
verifica-se novamente que o desempenho do método CaSVM ¢ similar aos demais
métodos contextuais analisados. No entanto, foram realizadas avaliagoes quanto a
classificacao nas bordas de diferentes regioes, cujos resultados apontam maiores

exatidoes ao CaSVM com uso do modelo Repulsivo.

No geral, maiores indices de acurdcia podem ser obtidos pelos métodos CaSVM e
SVM+Moda através do aumento no raio de influéncia da vizinhanca, porém, ao
custo da diminuicao na acuréacia de classificacdo nas bordas das regioes. Ainda, nao
foi possivel observar a existéncia dos efeitos sobre o método CaSVM em fungao
da combinacao entre as estratégias OAA e OAO e os modelos de contextualizacao

propostos.
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(a) SVM.OAO (b) SVM.OAA

(€) SVM+Moda.OAO(7 x 7) (f) SVM+ICM

Figura 4.28 - Alguns resultados de classificagao relevantes obtidos pelos diferentes métodos
analisados. Legenda: M Floresta Primédria M Solo Exposto M Pastagem
Agricultura tipo 1
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4.3 Estudo de caso III: classificacao multiclasse de uma imagem do

sensor IKONOS-II MS

Este terceiro estudo de caso tem como objetivo reproduzir, em uma aplicagao
distinta, as avaliacoes apresentadas na Secao 4.2. Tal aplicacao consiste na
classificacao multiclasse de uma area urbana, especificamente, parte da regiao sul da
cidade de Sao José dos Campos, Estado de Sao Paulo, com uso de uma imagem de
alta resolucao do sensor MS do satélite IKONOS-II, disponivel em Santos (2013).
O sensor MS, a bordo do satélite IKONOS-II, é capaz de adquirir imagens com 4
metros de resolugao nos intervalos espectrais do azul (0,45 —0, 52um), verde (0, 52—
0,60um), vermelho (0,63 — 0,69um) e infravermelho préximo (0,76 — 0,90um). A
area de estudo adotada para classificagdo abrange uma porgao de 600 x 600 pixels
de dimensao, extraida da imagem original. Apenas a banda referente ao intervalo

espectral do infravermelho proximo nao foi utilizada neste estudo.

Sobre a area de estudo sao consideradas as seguintes classes de cobertura do solo:
Vegetagao Alta, Vegetacao Baixa, Telhado de Ceramica, Telhado de Concreto/Metal,
Solo Exposto e Asfalto. Vegetagao Alta se refere a localizagoes onde a cobertura do
solo é composta por arvores, enquanto areas cobertas por grama, ou mesmo pequenos
arbustos, sao consideradas como Vegetacao Baixa. As edificagoes sao distinguidas
entre as classes Telhado de Ceramica®, usualmente associado a residéncias, e
Telhado de Concreto/Metal™ | geralmente relacionado a prédios ou edificacdes de fim
comercial. Solo Exposto refere-se a areas sem edificagoes ou mesmo com algum tipo

de cobertura vegetal. Por fim, a classe Asfalto esta atribuida as areas pavimentadas.

Devido a alta resolugao da imagem utilizada, é possivel identificar alvos pontuais,
o que permite avaliar a capacidade de classificagao de alvos pontuais pelos métodos
analisados. Os alvos pontuais considerados neste estudo referem-se a veiculos nas
proximidades da classe Asfalto. Com objetivo de distingui-los das demais classes
presentes na cena, a resposta espectral dos veiculos identificados foi manualmente
alterada. Apos tal alteracao, estes alvos assumiram tonalidade magenta, quando a

imagem de estudo é representada em composicao natural.

A avaliacao das classificacbes nas bordas entre regioes neste estudo de caso é

(6)Os elementos desta classe apresentam diferentes tonalidades da cor marrom, quando a imagem
estd representada em composicao natural. A composicao natural é obtida associando as bandas
referentes aos intervalos espectrais do vermelho, verde e azul aos canais vermelho, verde e azul,
respectivamente.

(MOs elementos desta classe geralmente apresentam alta resposta espectral nas diferentes bandas,
apresentando coloragoes claras.
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realizada de forma distinta da apresentada na Secao 4.2. Enquanto na Secao 4.2 a
avaliacao baseia-se na borda entre regioes de duas classes especificas, neste terceiro
estudo é avaliada a classificacao na borda entre uma determinada classe, denominada
por “borda interna”, com relagao as demais classes, agrupadas e designadas por
“borda externa”. Devido a forma regular e facil identificacao visual, apenas as classes
Telhado de Ceramica e Asfalto sao empregadas na definicao das bordas internas. A
selecao dos pixels de borda é baseada no mesmo critério empregado nas Secoes 4.1
e 4.2

Na Figura 4.29(a) é ilustrada a imagem empregada neste estudo de caso. Amostras
empregadas no treinamento e na validacao dos resultados sao identificadas na
Figura 4.29(b). A Figura 4.29(c) apresenta os conjuntos de pixels selecionados
para avaliacao dos métodos com relacao ao desempenho de classificacao nas bordas
de regides das classes Asfalto e Telhado de Ceramica. Uma legenda referente as
Figuras 4.29(b) e 4.29(c) é apresentada na Figura 4.29(d). A Figura 4.30 ressalta
os alvos pontuais apds a edicao de sua cor na composicao natural. Na Tabela 4.6
sao apresentadas as quantidades de pixels utilizados no treinamento dos métodos
e na validagao dos respectivos resultados, com relacao a cada uma das classes
consideradas. A quantidade de pixels utilizados na avaliacao da classificacao das

bordas é apresentada na Tabela 4.7.

De maneira semelhante a realizada na Secao 4.2, o procedimento Grid Search,
associado a multipla validagdo cruzada (v = 10), é empregado como ferramenta
auxiliar na selecao dos parametros C' e ¢, referente ao método SVM, assim como
os parametros numero mdximo de iteracoes e o percentual minimo de mudanca,
utilizados no método ICM. Os resultados deste processo, ilustrados nos gréaficos da
Figura 4.31, indicam novamente que altos percentuais de acuracia podem ser obtidos
admitindo C' = 10000 e ¢ = 2, quando feito uso da estratégia OAA, ou ¢ = 1 quando
empregada a estratégia OAO. Com relagao aos parametros do método ICM, verifica-
se que o percentual minimo de mudancas igual a 1% e nimero mdzimo de iteragoes

igual a 12 podem oferecer bons resultados.

Baseado nas amostras de treinamento, e nos parametros selecionados, os métodos
SVM, CaSVM, SVM+Moda e SVM+ICM sao aplicados na classificagao da imagem
IKONOS-II MS, considerando, quando aplicavel, janelas de contextualizacao de
dimensao 3 x 3, 5 x 5 e 7 x 7 pixels, e as estratégias multiclasse OAA e OAO. Os
resultados de classificagao obtidos sao avaliados de forma semelhante a metodologia

adotada no estudo de caso anterior (Segao 4.2). O gréfico da Figura 4.32 apresenta
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Figura 4.29 - Imagem utilizada no estudo, amostras utilizadas para treinamento e
validacao dos experimentos e legenda referente as amostras selecionadas.

os valores médios de acurécia, e os respectivos intervalos de variabilidade (ilustrado

pela barra de erros).

De acordo com as frequéncias observadas na Tabela 4.8 e com a consideracao de
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Figura 4.30 - Identificacao de veiculos na imagem para avaliacao dos métodos quanto a
capacidade de classificacdo de alvos pontuais. A colorizacdo destes alvos foi
editada manualmente.

Tabela 4.6 - Amostras de treinamento e validagao.

Quantidade de pixels

Classe Treinamento Validacao

Vegetacao Alta 1723 5828
Vegetacao Baixa 439 4119
Telhado de Ceramica 1933 4026
Telhado de Concreto/Metal 469 4261
Solo Exposto 470 4299
Asfalto 1047 4026

Veiculos 62 160

Tabela 4.7 - Quantidade de pixels selecionados para quantificar a acuracia nas bordas das

regioes.
Bordas Quantidade de pizels (interno/externo)
Asfalto 8700/6067
Telhado de Ceramica 5124/2792
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Figura 4.31 - Representacao dos resultados do procedimento Grid Search, aplicado para

auxilio na selecao dos parametros dos métodos SVM (estratégia multiclasse
OAA e OAO) e do método SVM+ICM.

intervalos com 90% de credibilidade, verifica-se diversos casos em que os métodos
analisados sao estatisticamente iguais entre si. Todos os métodos contextuais
considerados sao estatisticamente superiores ao SVM. O método CaSVM.Rep
alcanca resultados superiores ao SVM-+Moda com uso de janelas de contexto 3 x 3
e estratégia OAQO. Verifica-se ainda que o CaSVM.Rep é superior ao SVM+ICM
quando empregadas janelas com 5 x 5 e 7 x 7 pixels de dimensao. No entanto,
o CaSVM.Tra proporciona as médias de acuracia mais baixas, comparadas aos

demais métodos contextuais. De modo geral, e semelhante ao estudo de caso
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apresentado na Secao 4.2, nota-se que o aumento no raio de influéncia da vizinhanca

proporciona aumento nos valores de acuracia das classificacoes geradas pelos métodos
CaSVM.Rep e SVM+Moda.
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Figura 4.32 - Acurécias globais obtidas pelos métodos analisados.

Nas Figuras 4.33 e 4.34 sao apresentados os valores do coeficiente Upsilon obtidos
pelos métodos analisados com relacao a classificagao dos pixels localizados nas
bordas que limitam regioes das classes Telhado de Ceramica e Asfalto das demais,

respectivamente, como ilustrado na Figura 4.29(c).

Com relacao a classificacao dos pixels localizados nas bordas de regioes da classe
Telhado de Ceramica (Figura 4.33) é observado que, ao considerar a estratégia
OAO e janela de contexto com 7 x 7 pixels de dimensao, o método SVM+Moda
obtém resultados inferiores aos obtidos pelo SVM. Ao considerar a estratégia OAA,
o método SVM-+Moda ¢ menos acurado que o método SVM quando utiliza janelas
com 5 x 5 e 7 x 7 pixels de dimensao. Ja os mais altos valores de coeficiente Upsilon
observados nesta andlise sao conferidos ao método CaSVM, com uso do submodelo
Repulsivo, independente da estratégia multiclasse adotada. O desempenho dos
métodos SVM+ICM e CaSVM.Tra sao semelhantes entre si.
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Ao observar simultaneamente os resultados mostrados no gréfico da Figura 4.33, é
possivel notar que o aumento nas dimensoes da janela de contexto nao determina
uma tendéncia comum, seja ela de aumento ou diminuicao, no coeficiente Upsilon.
Além disso, a amplitude de variacao dentre os coeficientes Upsilon computados

equivale a aproximadamente 0,07(®).
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Figura 4.33 - Coeficientes Upsilon obtidos pelos métodos analisados na classificagao dos
pixels localizados na borda entre regices da classe Telhado de Ceramica e as
demais classes.

Na Figura 4.34, onde sao apresentados resultados de classificacao nas bordas de
regioes da classe Asfalto, verifica-se novamente que o melhor desempenho é fornecido
pelo método CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo, independentemente da
estratégia multiclasse e dimensao da janela de contexto. Com uso do submodelo
Translativo, o método CaSVM apresenta bons resultados apenas com o uso da
estratégia OAQO, enquanto que com uso da estratégia OAA sao fornecidos resultados
inferiores aos proporcionados pelo SVM. Também foi observado que os métodos
SVM+ICM e SVM+Moda apresentam resultados inferiores ao SVM.

A avaliagao dos classificadores segundo o desempenho de classificacao de alvos
pontuais foi baseado no percentual de pixels classificados corretamente, com relagao
aos veiculos identificados sobre a imagem de estudo. Os percentuais de acuracia

obtidos pelos métodos analisados sao apresentados no grafico da Figura 4.35.

(®)Valor obtido pela subtracio entre os coeficientes Upsilon obtidos por CaSVM.Rep.OAO(7 x 7)
e SVM+Moda.OAA(7 x 7)
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Coeficiente Upsilon

0,14

SVM.OAO
SVM.O0AA

SVM+ICM

CaSVM.Rep.OAO(3x3)
CaSVM.Rep.OAO(5x5)
CaSVM.Rep.OAO(7x7)
CaSVM.Tra.0AO(3x3)
CaSVM.Tra.0AO(5x5)
CaSVM.Tra.0AO(7x7)
SVM+Moda.0OAO(3x3)
SVM+Moda.OAO(5x5)
SVM+Moda.OAO(7x7)
CaSVM.Rep.OAA(3x3)
CaSVM.Rep.OAA(5x5)
CaSVM.Rep.OAA(7x7)
CaSVM.Tra.0AA(3x3)
CaSVM.Tra.0AA(5x5)
CaSVM.Tra.0AA(7x7)
SVM+Moda.0AA(3x3)
SVM+Moda.OAA(5x5)
SVM+Moda.0AA(7x7)

Figura 4.34 - Coeficientes Upsilon obtidos pelos métodos analisados na classificagdo dos
pixels localizados na borda entre regides da classe Asfalto e as demais classes.

De modo geral, verifica-se que o aumento da dimensao da janela de contexto
provoca queda na acuracia na classificagao dos alvos pontuais. Tal comportamento é
mais acentuado no caso do método SVM-+Moda. Observa-se ainda que o método
SVM+ICM apresenta acurdcia 42,7% inferior ao método SVM.OAO, e 38,2%
inferior ao SVM.OAA. J4 o método CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo,
alcanca percentuais de acuracia inferiores ao método SVM ao adotar janelas de
contexto de dimensoes 5 X 5 e 7 x 7 pixels, para qualquer estratégia multiclasse. Com
uso do submodelo Translativo, o método CaSVM apresenta percentuais inferiores
ao SVM quando utilizada a estratégia OAO e janelas de contexto com 5 X 5 e
7 x 7 pixels de dimensao, ou com janelas 7 x 7 quando adotada a estratégia OAA.
Com uso da estratégia OAA e janelas de contexto de dimensao 3 x 3, o método
CaSVM obtém acuracias superiores ao método SVM, independente do submodelo

de contextualizacao.

Os tempos computacionais exigidos pelos métodos de classificacao analisados sao
ilustrados na Figura 4.36. Assim como observado no primeiro e segundo estudo de
caso, o método CaSVM, principalmente quando associado ao submodelo Repulsivo,
exige maior tempo de processamento. E possivel observar também a influéncia
das estratégias multiclasse no custo computacional do método CaSVM. Ja o custo

exigido pelos demais métodos contextuais sao préximos ao obtido pelo SVM.

Com base nos resultados apresentados sobre a acuracia global e coeficientes Upsilon,
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Figura 4.35 - Acuricia na classificagdo de alvos pontuais.
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Figura 4.36 - Tempo computacional exigido pelos métodos de classificacao analisados.

foi possivel verificar que a combinacao entre a estratégia OAA e o submodelo

Translativo pode influenciar negativamente na geracao dos resultados. A justificativa

para tal fendmeno é baseada em caracteristicas do submodelo Translativo e da regra

de decisao que compreende a estratégia OAA.

Recapitulando os conceitos apresentados na Subsecao 2.2.5, quando a estratégia

é

OAA ¢é empregada nos problemas multiclasse, a decisao de -classificacao

determinada em funcao da distancia entre o padrao e um dos hiperplanos, que

96



separa uma classe especifica das demais. Com relacao ao submodelo Translativo,
a classificacao contextual dos padroes é dada através de translagoes no hiperplano
de separacao, inicialmente definido pelo SVM, em funcao da informacao contextual.
Uma vez que este submodelo nao oferece um tratamento sobre as relagoes de
distancia entre os padroes e os hiperplanos, apds a realizacao das translagoes,
acredita-se que sua associacao a estratégia OAA pode implicar, em alguns casos,
em comportamentos indesejados. Por outro lado, a estratégia OAO mostra-se
mais robusta a este submodelo de contextualizagao, uma vez que sua decisao de

classificagdo é baseada em uma “maioria de votos” (cf. Subsecao 2.2.5).

Por outro lado, nao sao verificados os efeitos negativos da combinacao entre OAA e
o submodelo Translativo na classificacao dos alvos pontuais. Neste caso, ha indicios
que levam a crer que a alteracao manual realizada sobre os alvos pontuais, ilustrado
na Figura 4.30, tornou sua discriminac¢ao mais simples e independente de estratégias

multiclasse.

Na Figura 4.37 sao ilustrados alguns dos resultados de classificagado mais relevantes
obtidos neste estudo de caso. Os resultados apresentados nesta figura ilustram uma
semelhanca muito grande entre os métodos CaSVM, com submodelo Repulsivo,
SVM+Moda e SVM-+ICM. As diferengas entre estas classificagbes sao mais
perceptiveis ao se observar os limites das regioes compostas por pixels associados a
classe Telhado de Ceramica. O resultado apresentado fornecido pelo método CaSVM,
com uso do submodelo Translativo e estratégia OAA, é semelhantes a classificagao
inicial, fornecida pelo método SVM. Matrizes de confusao referentes a cada uma
das classificacoes realizadas sao apresentadas no Apéndice E. Tais matrizes sao

computadas com uso de todos pixels de validagao quantificados na Tabela 4.6.

Neste terceiro e ultimo estudo de caso foi apresentada mais uma aplicacao dos
métodos analisados em um problema de classificacao multiclasse de imagem de
Sensoriamento Remoto. O tipo de imagem adotada, a quantidade de classes e a

analise na classificacao de regides pontuais diferem este do segundo estudo de caso.

Verificou-se, mais uma vez, que os métodos CaSVM, SVM+Moda e SVM+ICM
fornecem resultados semelhantes, segundo os valores de acuracia global médio,
computados segundo o procedimento adotado, sobre as amostras de validagao
selecionadas (Figura 4.29(b) e Tabela 4.6). Ja avaliacdo baseada na classificagao
de regides pontuais e nas bordas entre regices, indicam superioridade do método

CaSVM, com uso do submodelo Repulsivo.
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Este estudo de caso ressaltou relacoes, nao apontadas no segundo estudo de
caso, entre as estratégias multiclasse e os submodelos de contextualizagao. Foi
verificado que submodelo Repulsivo alcanca resultados validos, independentemente
da estratégia multiclasse, enquanto o Translativo é mais adequado com uso da
estratégia OAO.
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(€) SVM+Moda.OAO(7 x 7) (f) SVM+ICM

Figura 4.37 - Alguns resultados de classificagao relevantes obtidos pelos diferentes métodos
analisados. Legenda: M V.Alta M V.Baixa M Telha.(Cer.) M Telha.(Con.)
Solo.Exp. B Asfalto B Veiculos
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Neste trabalho foi introduzido, desenvolvido e implementado um novo método
contextual de classificacao de imagens fundamentado no método SVM, denominado
CaSVM. De maneira distinta de propostas ja apresentadas na literatura, o
método apresentado consiste em adaptar localmente o hiperplano de separagao,
originalmente obtido pelo método SVM, em funcao da informagao contextual dos
pixels. A informacao contextual refere-se a classificagoes, inicialmente definidas pelo
método SVM, e as confiabilidades associadas a estas classificacoes, com relagao
aos pixels definidos em uma vizinhanca espacial. A intepretagao da informacao
contextual, materializada em adaptagoes hiperplano de separacao em funcao do
contexto dos pixels, é determinada a partir dos denominados submodelos de
conteztualizacao e do conceito de reprojecao. Dois submodelos de contextualizagao
foram apresentdos: Repulsivo e Translativo. O conceito de reprojecao foi introduzido
para que os hiperplanos adaptados fossem definidos em fungao de padroes de alta
confiabilidade. Foi também necessaria a investigagao e desenvolvimento de métodos
para estimacao de um parametro (A) inserido nos submodelos de contextualizagao,
responsavel por ponderar a influéncia do contexto durante o processo de classificagao
contextual. Em virtude da formulacao do método proposto, o uso de fungoes kernel
esta limitado aquelas cujo mapeamento dos atributos para espacos caracteristicos

possa ser realizado explicitamente, como é o caso do kernel Polinomial.

Baseado nas formalizacoes realizadas, foi desenvolvido um sistema de classificacao de
imagens, que contém a implementacao dos métodos SVM, CaSVM e outros métodos
contextuais baseados em SVM. Parte das funcionalidades deste sistema ¢é baseada
em uma pequena biblioteca de fungoes, com utilidade especifica em classificacao de

imagens, desenvolvida ao longo deste trabalho.

A partir do sistema implementado, foram realizados trés estudos de caso. O primeiro
estudo de caso contemplou a aplicacao dos métodos citados em problemas de
classificagao bindria utilizando imagens sintéticas. No segundo e terceiro estudo
de caso foram realizadas classificacoes multiclasses utilizando imagens reais de

Sensoriamento Remoto.

O objetivo destes estudos foi avaliar o método proposto a partir de comparagoes
com o método SVM, com a aplicacao de técnica de suavizagao sobre as classificagoes
obtidas pelo SVM, a partir da aplicagao do filtro da moda, e através da integragao
do método SVM ao algoritmo ICM. A comparagao entre os diferentes métodos foi

baseada na comparagao entre os respectivos resultados de classificacao. Os resultados
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foram comparados através de percentuais de acuracia e intervalos de credibilidade.
Além disso, foi proposta e empregada uma medida para avaliacao de classificacao

em bordas de regides, denominado por Coeficiente Upsilon.

Com base nos resultados obtidos foi verificado que o método CaSVM, com
uso do submodelo Repulsivo, é capaz de produzir resultados de classificacao
semelhantes a de outros métodos contextuais baseados em SVM, quando a avaliagao
¢ fundamentada na quantidade de acertos de classificagao observados no interior de
alvos (cf. Figuras 4.12, 4.13, 4.23 e 4.32). No entanto, foi verificado que o método
CaSVM apresenta capacidade de produzir classificacoes mais acuradas com relacao
a alvos pontuais e em bordas entre regioes de diferentes classes, quando comparado
aos métodos contextuais considerados (cf. Figuras 4.14 a 4.16, Figuras 4.24 a 4.26 e
Figuras 4.33 a 4.35).

Os resultados indicam ainda que quando o submodelo Translativo é empregado pelo
CaSVM em problemas de classificacao multiclasse, o uso da estratégia OAO torna-
se preferivel. Esta justificativa é fundamentada em caracteristicas do submodelo
Translativo e da regra de decisao que compreende a estratégia OAA.: “...quando a
estratégia OAA € empregada nos problemas multiclasse, a decisdo de classifica¢ao
¢ determinada em funcao da distancia entre o padrao e um dos hiperplanos, que
separa uma classe especifica das demais. Com rela¢ao ao submodelo Translativo, a
classificagao contextual dos padroes € dada através de deslocamentos no hiperplano
de separacao, inicialmente definido pelo SVM, em func¢ao da informacgao contextual.
Uma vez que este submodelo nao oferece um tratamento sobre as relacoes de
distancia entre os padroes e o0s hiperplanos, apos a realizagcao dos deslocamentos,
acredita-se que sua associacao a estratégia OAA pode implicar, em alguns casos, em

comportamentos indesejados.”.

Foi verificada também, na maioria dos casos, uma relacao direta entre o raio de
influéncia da vizinhanca na acuracia das classificacoes. A medida que este raio de
influéncia aumenta, verifica-se maior homogeneizagao dos resultados de classificagao,
porém, ao custo da diminuicao na acuracia de classificacao em regioes pontuais e
nas bordas entre regioes. Nestas condicoes, conclui-se que o uso de janela 5 x 5
proporciona um equilibrio entre homogeneizacao dos resultados e acuracia na

classificacao sobre regioes pontuais e em bordas.

Devido a maior complexidade do método CaSVM, principalmente com uso do
submodelo Repulsivo, o tempo computacional apresentado por este método foi

consideravelmente superior aos demais métodos analisados. A investigacao de
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estratégias computacionais para reducao do custo computacional torna-se uma

necessidade.

Pode-se concluir ainda que os submodelos de contextualizacao exercem papel
fundamental no desempenho do CaSVM. Dentre os dois submodelos apresentados,
o Repulsivo apresenta maior robustez. O submodelo Translativo é fortemente
influenciado pela estratégia multiclasse adotada. O uso de vizinhanga espacial (i.e.,
janela de contexto) com dimensdo 5 x 5 pixels apresentou resultados superiores
aos obtidos com uso de janelas 3 x 3 pixels, e similares aos obtidos com janelas
7 x 7 pixels, na maioria dos casos analisados. Além disso, conclui-se também que o
CaSVM ¢ indicado para aplicagoes cujo objetivo é realizar classificacoes contextuais
onde existe especial preocupacao quanto a preservacao de bordas e regioes pontuais,
caso contrario, métodos como SVM+Moda e SVM+ICM podem ser adotados, uma

vez que o custo computacional é consideravelmente menor.
Como sugestoes para trabalhos futuros, sao citadas:

e O desenvolvimento de novos submodelos de contextualizagao, visando o

aumento da acuracia e a reducao do custo computacional;

e Investigar a implementacao paralela como forma de reduzir o tempo

computacional;

e Verificar o comportamento do método desenvolvido usando outras

estratégias multiclasse baseadas em decomposicao binaria;

e Desenvolver novas funcoes para reprojecao e investigar seus efeitos no
desempenho do método CaSVM;

e Desvincular a inicializacao do CaSVM, atualmente dada pelo método
SVM, possibilitando tal inicializacao por qualquer outro resultado de
classificagao. Com esta extensao, o método CaSVM torna-se genérico

quanto a contextualizacao de qualquer resultado de classificacao;

e Investigar novos métodos para estimacao do parametro A, uma vez
que apenas trés alternativas foram investigadas neste trabalho. O valor
estimado pode implicar na qualidade dos resultados, logo, deve-se garantir

um bom estimador de tal parametro;

e Desenvolver um quantificador para incertezas de classificacao. Tal
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quantificador pode ser baseado na distancia entre os padroes classificados
e o hiperplano de separacao responsavel pela classificacao. Nota-se que
este quantificador pode apresentar uma formulacao especifica para cada

estratégia multiclasses, quando adotada;

e Desenvolver uma medida de incerteza para o coeficiente Upsilon.
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APENDICE A - MEDIDA PARA AVALIACAO DE CLASSIFICACAO
EM BORDAS

Uma forma alternativa de avaliar resultados de classificacao é através da
quantificacdo da acurédcia nas bordas de objetos (regides) da imagem classificada.
Este apéndice introduz uma medida de quantificacdo de acuracia em bordas. A
motivacao da medida, denominada Coeficiente Upsilon (1), é quantificar nao s6
a quantidade de pixels classificados corretamente nas bordas, como também a

fidelidade com relacao a posicao das bordas nos resultados de classificacao.

O termo “bordas” é definido como a transicao entre duas classes tematicas. Pixels
localizados em bordas correspondem aos pixels que compoem a regiao de uma dada
classe e possuem algum pixel vizinho que faz parte de outra regiao, relativa a outra
classe. Baseado nesta definicao, um conjunto de pixels de borda é composto por pixels

associados a duas classes diferentes e estao localizados nas bordas entre tais classes.

O desenvolvimento da medida de avaliacao parte de um resultado de classificacao e
de um conjunto de pixels de borda, composto por z; pixels referentes a uma dada
classe w; e zy pixels referentes a wo. Sao denotados por v, e vy a quantidade de
elementos do conjunto de pixels de borda classificados corretamente, com relagao as
classes wy e wq, respectivamente. Por sua vez, ©; e Uy representam as quantidades
classificadas incorretamente, com relacao as classes w; e ws, respectivamente, tal que

U] = 21 — Uy € Uy = 29 — V9. Baseado nestas quantidades, é formulada a seguinte

T <1_%)'<1_%>'(U1+U2)_ (A1)

Zl+22

expressao:

Na expressao (A.1) os fatores (1 — %) e (1 — 2—;) atuam como ponderadores
no célculo da medida, fazendo com que ao aumentar o numero de classificacoes
incorretas, seja com relacao a classe w; ou ws, menor serd o valor de T. Em termos
praticos, estes fatores impedem que o valor resultante de T possa depender apenas

do percentual de classificagoes corretas em w; ou ws.

Com algumas manipulagoes algébricas em (A.1) é obtida a seguinte expressao

equivalente, em funcao apenas dos valores z1, 29, V1 € vs:

U1+ Vg - (Ul 'U2)

zZ1 29 (Zl +22)

Y= (A.2)
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Na Figura A.1 sao mostrados dois graficos que ilustram o comportamento do
Coeficiente Upsilon em funcao de diferentes valores de vy e vy, para z; e 2o ambos
iguais a 1000. E possivel verificar na Figura A.l(a) que T — 0 quando v; — 0 ou
vy — 0; por outro lado, T — 1 quando v; — 21 e vy — 2o, simultaneamente.
O grafico da Figura A.1(b) é uma representacao da superficie apresentada na

Figura A.1(a), na forma de curvas de nivel.
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Figura A.1 - Gréfico do coeficiente Upsilon, considerando dois conjuntos com 1000 pixels
em cada classe.
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APENDICE B - IMPLEMENTACOES

Visando validar o método CaSVM, formalizado no Capitulo 3, no Capitulo 4
sao apresentados estudos onde o método proposto, e outros métodos presentes
na literatura, adotados como referencial, sao aplicados em problemas praticos de
classificacao de imagens. Antecedendo a realizacao destes estudos, foi necessaria
a implementacao computacional do método proposto e dos demais métodos

considerados.

De modo geral, as implementacoes realizadas estao organizadas em dois grupos.
O primeiro grupo de implementacoes consistem em uma biblioteca com fungoes
de uso comum pelos métodos de classificacao de imagem. O segundo grupo de
implementagoes refere-se a um sistema, munido de interface com usudrio, que
gerencia diferentes métodos de classificagao e funcoes de pré e pds-processamento

de imagens. Este sistema faz uso da biblioteca de funcoes que compoe o primeiro

grupo.

As implementagoes fizeram uso da linguagem de programacao IDL (Interactive
Data Language) (EXELIS, 2012), versao 7.1. Esta linguagem apresenta vantagens
nas aplicagoes em processamento de imagens, pois, além de oferecer as ferramentas
basicas de programacao, como diferentes tipos numéricos, vetoriais, strings,
ponteiros, estruturas de controle, selecao e repeticao; ela oferece também diferentes
funcoes para manipulacao de matrizes e vetores, geracao de graficos, etc
(PANTALEAO, 2012).

Na Secao B.1 é apresentada uma organizacao geral da biblioteca desenvolvida. Na
Secao B.2 sao descritas, a partir de sua interface, as funcionalidades do sistema

implementado.
B.1 Biblioteca de funcoes para classificagcao de imagens

A biblioteca desenvolvida, denominada SLIC (Small Library for Image
Classification), é composta por fungoes de uso comum em diferentes etapas que
envolvem os procedimentos de classificacao de imagens. A Figura B.1 apresenta

uma organizacgao desta biblioteca em mddulos e suas principais finalidades.

Antes de discutir sobre os diferentes modulos desta biblioteca, é conveniente
especificar os padroes a respeito dos dados de entrada. Os dados de entrada referem-

se as imagens e ROIs utilizados no processo de treinamento e/ou validacao.
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Figura B.1 - Organizagao das fungoes da biblioteca desenvolvida, segundo suas finalidades.

As imagens de entrada devem estar em formato TIFF (Tagged Image File Format)
(ADOBE, 1992) e com codificacao BSQ (Band Sequential). Imagens complexas nao

sao suportadas.

A sigla ROI refere-se a “Regides de Interesse” (Regions of Interest). Os ROIs
correspondem a amostras de classes tematicas identificadas nas imagens e que sao
utilizados na composicao dos conjuntos de treinamento e de validagao. Um “arquivo
ROI” tem como finalidade armazenar diferentes amostras, sejam elas de classes
distintas ou nao. Uma forma conveniente de armazenar ROIs é utilizando arquivos
de texto e a estrutura adotada pelo software ENVI (RSI, 2004) para sua construgao.
Neste arquivo os pixels sao identificados apenas pela sua posicao lexicografica na

imagem.

As fungoes do moédulo leitura de imagens e acesso das informagoes possibilitam
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verificar se uma dada imagem encontra-se nos padroes esperados pelas demais
funcgoes da biblioteca. Caso a imagem em processo de leitura esteja fora dos padroes,
existem funcoes disponiveis neste médulo que possibilitam padroniza-la no formato
esperado. Outras funcoes deste modulo permitem o acesso a posigoes especificas da

imagem, através de indices lexicograficos ou matriciais dos pixels.

O segundo modulo corresponde as fungoes de restauracdo e escrita de arquivos
ROI A restauracao de um arquivo ROI em formato texto consiste em interpretar
as informagoes deste arquivo e armazena-las em variaveis segundo uma estrutura
definida. A escrita em formato texto consiste no processo inverso, ou seja, o contetido
armazenado nas estruturas que representam as ROIs é escrito em arquivo de texto,
seguindo os padroes adotados. Sao ainda disponiveis funcoes para verificagao de
consisténcia dos arquivos ROI e para realizacao de reamostragem regular sobre os

mes1imos.

Informagoes a respeito de classes temaéticas identificadas nas imagens, através de
ROIs, podem ser extraidas fazendo uso das fun¢oes que compoem o médulo eztracao
de informacoes. O principal objetivo das fungoes deste modulo é a organizacao das

informagoes para treinamento de métodos de classificacao supervisionada.

Os resultados de classificagao sao usualmente representados na forma de mapas
de classes ou mapas de indices. Nos mapas de classe os pixels sao coloridos de
acordo com uma cor associada as suas classificagoes, enquanto no mapa de indices
os pixels sao representados por um indice associado a cada classe. De modo geral,
os mapas de classes sao empregados na representacao visual dos resultados de
classificagao, enquanto os mapas de indice, em andlises qualitativas dos resultados. O
moédulo representacao de resultados de classificacdo fornece fungoes que permitem o

intercambio entre as diferentes formas de representacao de classificagao mencionadas.

Por fim, a avaliacao dos resultados de classificacao pode ser realizada a partir de
matrizes de confusao ou medidas de acuracia, como os indices de acerto global,
kappa e tau. No modulo avaliacdo de classificacoes sao disponibilizadas fungoes para

cdlculo da matriz de confusdo e das medidas de acurdacia mencionadas.

O codigo-fonte e documentacao desta biblioteca encontram-se disponiveis em

http://www.rgnegri.com/desc-siclib.
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B.2 Descricao do sistema desenvolvido

O sistema implementado, denominado por Contextual SVM Classification Suite
(Suite de Classificacao Contextual SVM), possui suas funcionalidades organizadas

em quatro segmentos:
e entrada e saida de dados;
e selecao dos métodos de classificacao e respectivos parametros;

e cxecucao do método Grid Search para auxilio na selecao de parametros

para o treinamento do método SVM;

e definicao de ajustes gerais, que abrangem a selecao de métodos para
resolugdo do problema de otimizagao (2.12), parametros dos métodos de

otimizacao e selecao da heuristica para estimacao do parametro A do
método CaSVM.

O primeiro segmento mencionado, onde é definida a entrada e saida de dados, é
ilustrado na Figura B.2. Os indices identificados nesta figura apresentam as seguintes
finalidades:

1. Este menu possibilita a selegdo da imagem para classificacao (em File), a
qual deve estar em formato TIFF. Na opcao (ROI) encontram-se as opgoes
para selecao e edi¢ao de amostras, sobre a imagem selecionada, assim como
a leitura de arquivos com amostras utilizadas nos processos de treinamento

e validagao dos resultados;

2. Esta tela exibe a imagem selecionada (através da opgao File) assim como
as respectivas amostras de treinamento (poligonos cheios) e validagao

(poligonos hachurados), selecionados a partir da op¢ao ROI

3. Este botao fornece uma ferramenta para realizar um recorte sobre a imagem
selecionada pela opcao File, assim como selecionar um subconjunto menor
de bandas. Apés a edicao da imagem, o resultado gerado pode ser salvo

em disco;

4. Possibilita a selecao de um subconjunto de classes, baseado nos arquivos

de amostras selecionados em ROI, para uso no processo de classificacao;
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5. Apresenta as informacoes a respeito das classes, recuperadas a partir do
arquivo de amostras selecionado em ROI. Estas informacoes abrangem o

nome, a cor e a quantidade total de pixels referentes a cada uma das classes;

6. Permite selecionar um subconjunto de bandas, da imagem selecionada, e

considera-lo no processo de classificacao;

7. Esta tabela apresenta estatisticas (valores minimo e mdaximo, média e

desvio padrao) a respeito de cada banda da imagem selecionada;
8. Dimensoes da imagem selecionada;

9. Botao para selecao de diretério onde serao armazenados os resultados do

processo de classificacao.

File ROI Help 1

Image and Samples | Classfication | SVM Grid Search | Settings |
3 Trainingtest samples | 4
=-£3 Training class names A
Vias - tpixel: 1047 . 5
Telhado - #pixel: 1933 3
Arvores - Hpixel: 1723 —
Solo - #pixel: 470
Telhado?2 - Hpixel: 469
> Veiculos - &Hpixel: 62
grama - Hpixel: 439 S
Select bands 6
Image stats.: i
7
Bands/Columns/Lines: 3/600/600 8
Target directory: /home/rogesio/| Browse =TT
L )| -9

Figura B.2 - Aba principal: informacoes sobre a imagem e amostras utilizadas no processo
de classificagao.

A selecao dos diferentes métodos de classificagao disponiveis é feita a partir do
segundo segmento, ilustrado na Figura B.3. Os indices denotados nesta figura

possuem as seguintes finalidades:

10. Possibilita a selecao das fungoes kernel linear e polinomial, assim como o

valor para o parametro penalidade (C') e o grau (¢q) do kernel polinomial,
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caso esta funcao tenha sido selecionada;

11. Permite a selecao entre as estratégias multiclasse OAA e OAO.

12. Campo para definicao de opgoes e parametros especificos aos diferentes
métodos de classificagao contextual baseado em SVM, implementados neste
sistema;

13. Quando selecionado, faz com que resultados intermedidrios (por exemplo,
graficos com estimacao do parametro A, resultados das iteragoes do método
ICM e resultados de classificacao de subproblemas binérios) sejam salvos;

14. Exibe resultados intermediarios e final obtido pelo processo de classificacao;

15. Permite a adicdo de um prefixo ao nome dos arquivos produzidos pelo
processo de classificacao;

16. Utilizado para selecao do método de classificagao desejado;

17. Inicia o processo de classificacao.

File ROI Help
[ Image and Samples | Classfication | SVM Grid Search | Settings |
10 13
Kemel Function: @) Linear () Polynomial | f§
14
Penatty: 100.000  Degree: 2
11
Mutticlass: () OAA @ 0A0 () DAG
12
Model: @ Repulsive () Translative
Lambda Estimation: ) No @ Yes
Global user’s defined Lambda: 2.0000
Context window: 3 x 3
ers:|8 | Min Changes:|5
15
0.0 50 0.0001
17
16

SVM+MPM

Figura B.3 - Interface de selecao do método de classificacao e ajuste dos respectivos

parametros.
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O procedimento Grid Search, que atua como ferramenta no auxilio da selecao dos

parametros do método SVM, ¢ oferecido no terceiro segmento. Segundo os indices

identificados:

18.

19.

20.

21.

22.

18

Campo geral para selecao da funcao kernel e da estratégia multiclasse,
utilizadas no procedimento Grid Search. E possivel ainda analisar a
variacdo do parametro penalidade (C') em escala linear ou logaritmica,
definir o intervalo e o passo de discretizacao dos parametros C' e ¢, e

determinar a quantidade de validacoes cruzadas;
Exibe graficos com os resultados do procedimento Grid Search;
Dispara a execugao do procedimento Grid Search;

Abre uma janela de didlogo para salvar os resultados graficos do

procedimento Grid Search;

Abre uma janela de didlogo para salvar os resultados numéricos do

procedimento Grid Search.

a
File ROI Help
| Image and Samples | Classfication | SVM Grid Search | Settings |
Search Parameters: Search Graphic:
Kemel: @ Linear () Poly. ) 19
Strategy: () OAA @ O0A0 (O DAG
Penalty scale: @ Linear () Logarithm
Penalty: from 1.000 to 100.0 step 10.00
Degree: from 1 to 5 step 1
Cross validation v-Fold number: 10
20
22
21

Figura B.4 - Definicao dos pardmetros para execucao do procedimento Grid Search.
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O tltimo segmento compreende opgoes gerais que podem ser alteradas no sistema

implementado.

23. Possibilita a escolha do método de otimizagao responsavel pela resolucao
do problema (2.12). E permitido ainda definir o método que serd utilizado
na resolucao de problemas envolvendo um numero grande de padroes
de treinamento, ou nos casos que envolvem pequenas quantidades, como
durante o calculo dos hiperplanos locais pelo método CaSVM com uso do

modelo Repulsivo;

24. Valor de precisao, utilizado nos diferentes métodos considerados para

resolucao de (2.12);
25. Parametros exigidos pelo método SV MLiht (JOACHIMS, 1999);

26. Permite o uso de uma heurfstica implementada no método SV M Eight
(JOACHIMS, 1999). O objetivo desta heuristica é diminuir, em alguns casos,

o tempo de otimizacao exigido;

27. Disponibiliza a escolha do método para estimacao do parametro A, exigido
pelo CaSVM.

File ROI Help

[ image and Samples | Giassfication | SVM Grid Search | Settings |

Optimization methods: 23
Large probeims: ) SMO  (0) SVMLight(File) () SVMLight(DLL)  (©) Powell's(IMSL) @ LibSVM(File)
Small problems: ) SMO (O SVMLight(File) ) SVMLight(DLL) @ Powell's(IMSL) ) LibSVM(File)
Epsilon (general precision): 0.00100000 24
SVMLight parameters: 25
Maximun iterations: 100000
Maximum size of QP-subproblems (g>=2): 10
# new variables in working set by iteration (2<n<=q) 10
26

LibSVM shrinking heuristics: () No @ Yes

) ) i 27
Lambda estimation method: @) Tendence Adjust () Binary Search _) Exhaustive Search

Figura B.5 - Opgoes gerais de processamento: selecao dos métodos de otimizagao,
responsaveis pela resolugdo do problema (2.12), e estimacao de .
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APENDICE C - ESTATISTICAS DO ESTUDO DE CASO 1

A

, entre parénteses, a respeito

’

.

inimos e maximos

Tabela C.1 - Médias e respectivos valores m

do tempo computacional despendido pelos métodos analisados.

(V08852 ~9V'672)2S9°GST
(¥59'792~F92‘F1)767 ¥

(£60°LF~EFTI‘T)GE T
(P1€'2~LG8T 0)ELT O
(8L1°0~¥10°0)910°0
(L10°'0~€00°0)£00°0
(¥00'0~0)T00°0
(100‘0~0)0

(129°0~6£9°0)699°0
(L89°0~82°0)8%‘0
(962°0~F1T°0)T2T‘0
(921°0~990°0)690°0
(££0°0~S70°0)9%0°0
(S0°'0~1£0°0)2€0°0
(7£0'0~L20°0)820°0
(£0°'0~~20°0)920°0
820°'0~2Z0°0)¥20‘0

(165'1~260)2L1‘T
(8€9°T~897°0)19°0
(P20‘1~9%1'0)8Z‘0
6L£‘0~990'0)ZLT 0
8L£0~620°0)TL00
ITT0~800°0)SZ0°0

920‘0~€00°0)G00‘0
600°‘0~T00°'0)£00‘0

(£02°9£T~9€8°0T)60L VL
(8TH P T~FCT'9)ELL T
(921'67~90'2)6.L°0T
(£20°€€~6S1°0)€0°T
(¥£28~220'0) L2880
(87¥0~200°0)£V0°0
(6210~100°0)S00°0

000¢
0052
000T
00¢
0g¢
00T
0g
14
0T

oNv

(176'268~T198 TLE)ET6'TTIS
(LT TP9~9TE'ST)TE'6T

(LTE02~6680)7660
(680 T~¥E1°0)2ST 0
(691°0~€T0°0)¥10°0
(910°'0~200°0)£00°0
(¥00'0~0)T00°0
(1000~0)T00‘0

(

(897°0~LE7°0)€ST 0
(¥8%°0~9ST‘0)ZLT 0
(L8T‘0~690°0)¥20°0
(820°0~¥¥0'0)L¥0°0
(S0°0~2£0°0)¥£0°0
(8€0'0~920°0)LT0‘0
(L£0'0~¥20°0)920°0
(620°0~€20°0)920°0
(L20‘0~€20°0)¥20°0

(
M
Mmmo,ozmoohovmsho
(
(

9TT‘9~ZLT'0)¥FL'0
(£0°T~9¥70°0)¥€2°0
(¥P12'T~¥10°'0)180°0
(22¥'0~L00°0)90°0
€22°0~€00'0)9£0°0
989'8~T100°0)9T0‘0
LTE0~T00'0)700°0
£00‘0~100'0)Z00‘0
£00‘0~T00'0)100‘0

(L80'F¥8~TTH 68)ET6FTS
(196 TTZI~16L0T)LLS CTT
(L09‘012~T¥'T)TH9'cT
(T197'6L~692°0)ELT‘T
(502‘€~€¥0°0)86T°0
(62'0~L00°0)620°0
(££0°'0~100°0)200‘0

000g
005¢c
000T
00¢
04¢c
00T
0g
14
0T

OIPPIN

(909'88G~T6€08€)290°C0G
(T2L'758~TGG'9T)88T ST

(12912~8L'0)T16°0
(200‘T~211°0)62T°0
(Z¥1'0~210°0)¥10°
(970°0~200°0)200°0
(£00'0~0)T00‘0
(100‘0~0)T00°0

(589°0~9%5'0)8S‘0
(729°0~L8T‘0)L6T 0
(£02'0~£90°0)620°0
(¥60°0~2¥0°0)50°0
(250°'0~€£0°0)2€0‘0
(6£0°0~920°0)L20°0
(620°0~%20°0)S20°0
(820°0~¥20°0)<20°0
(920°0~£20°0)£20°0

(
(
(
(
(
(€TT1~612'0)FST'T
(60L6~€90°0)£9€‘0
(9%L2~S10°0)7€8°0
(LTL'0~L00°0)7€0°0
(9%€0~%00°0)220°0
(¥11°0~T00°0)T10°0
(S00°0~T00°0)200°0
(600°0~T00°0)T00‘0
(200°0~100°0)T00°0

(9%9°€L6T~9GF*ELT)LGESTOT
(888°€ELT~GIT VE) VLI TOT
(L9T'9P9~LE'7)66ST
(¥2L‘cL~¥6T 0)FST'T
(6S1°6~2S0°0)<0T 0
(82L‘0~200°0)L£0°0
(220°0~100°0)200°0

000g
005c
000T
00¢
0g¢c
00T
0g
14
0T

oxreq

9)SRIJU0))

d0

INASAI'T

u£w~A§>m

OINS

seoaped

Nas Tabelas C.8 a C.12 sao apresentadas as frequéncia observada, a partir de

das, segundo os resultados de classificacdo de cada uma das

comparagoes parea

imagens simuladas. Os métodos listados na primeira coluna destas tabelas sao

comparados aos métodos dispostos entre a segunda e quinta coluna. Usa-se o simbolo
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Tabela C.2 - Medianas e respectivos valores minimos e maximos, entre parénteses, a
respeito da acuracia de classificacao no interior das regices largas, com relacao
as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 0,725(0,695~0,751)  0,814(0,789~0,836) 0,892(0,872~0,909)
CaSVM.Rep 0,903(0,871~0,934) 0,972(0,955~0,984) 0,989(0,974~0,996)
CaSVM.Tra  0,835(0,799~0,868) 0,863(0,846~0,875) 0,931(0,916~0,938)
SVM+Moda 0,921(0,882~0,954) 0,983(0,964~0,994) 0,999(0,994~1,000)
SVM+ICM  0,994(0,963~1,000) 0,999(0,990~1,000) 1,000(0,998~1,000)

Tabela C.3 - Medianas e respectivos valores minimos e méaximos, entre parénteses, a
respeito da acuracia de classificacao no interior das regioes finas, com relacao
as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 0,767(0,688~0,838) 0,840(0,764~0,898) 0,881(0,826~0,933)
CaSVM.Rep 0,904(0,807~0,952) 0,976(0,931~0,998) 0,990(0,952~1,000)
CaSVM.Tra  0,860(0,760~0,924) 0,902(0,840~0,940)  0,925(0,884~951)
SVM+Moda 0,964(0,893~0,998) 0,993(0,962~1,000) 1,000(0,979~1,000)
SVM+ICM  0,917(0,705~1,000) 0,988(0,929~1,000) 0,998(0,969~1,000)

Tabela C.4 - Medianas e respectivos valores minimos e maximos, entre parénteses, a
respeito do coeficiente Upsilon dos resultados de classificacdo nas bordas de
regioes largas, com relacao as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 0,723(0,695~0,756) 0,812(0,782~0,836) 0,892(0,870~0,911)
CaSVM.Rep 0,825(0,796~0,852) 0,893(0,855~0,914) 0,950(0,932~0,967)
CaSVM.Tra  0,772(0,743~0,803) 0,857(0,824~0,878) 0,924(0,906~0,939)
SVM+Moda 0,721(0,675~0,759)  0,813(0,774~0,843) 0,892(0,862~0,915)
SVM+ICM  0,789(0,710~0,835) 0,867(0,835~0,890) 0,927(0,892~0,942)

(—) para identificar que o método cujo nome estd na primeira coluna é superior na

comparagao realizada, caso contrério, é adotado o simbolo (+).
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Tabela C.5 - Medianas e respectivos valores minimos e maximos, entre parénteses, a
respeito do coeficiente Upsilon dos resultados de classificacdo nas bordas de
regioes finas, com relacao as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 0,721(0,690~0,748) 0,811(0,776~0,837) 0,892(0,869~0,910)
CaSVM.Rep 0,750(0,715~0,781) 0,851(0,814~0,878) 0,929(0,907~0,948)
CaSVM.Tra  0,743(0,715~0,773)  0,835(0,807~0,864) 0,911(0,886~0,931)
SVM+Moda 0,664(0,618~0,700) 0,755(0,702~0,787) 0,848(0,815~0,882)
SVM+ICM  0,705(0,635~0,779) 0,808(0,758~0,843) 0,837(0,799~0,863)

Tabela C.6 - Medianas e respectivos valores minimos e maximos, entre parénteses, a
respeito da acuracia da classificacdo nas regioes pontuais, com relacao as

imagens com diferentes contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 0,766(0,668~0,836) 0,842(0,760~0,914) 0,882(0,819~0,944)
CaSVM.Rep 0,700(0,549~0,855) 0,743(0,598~0,900) 0,946(0,802~1,000)
CaSVM.Tra  0,503(0,332~0,651) 0,618(0,474~0,757) 0,783(0,668~0,882)
SVM+Moda 0,359(0,197~0,510)  0,243(0,141~0,395) 0,112(0,043~0,234)
SVM+ICM  0,046(0,000~0,201) 0,072(0,000~0,283) 0,151(0,000~0,438)

Tabela C.7 - Médias e respectivos desvios padrao, entre parénteses, a respeito do
tempo computacional despendido na classificagao de imagens com diferentes

contrastes entre classes.

Contraste
Método Baixo Médio Alto
SVM 1,808(0,027)  1,767(0,027) 1,747(0,021)
CaSVM.Rep 11,601(2,685) 10,428(0,222) 8,478(0,234)
CaSVM.Tra  3,127(0,055)  2,959(0,048) 2,641(0,060)
SVM+Moda  2,246(0,033)  2,187(0,032)  2,170(0,024)
SVM+ICM 2,073(0,038)  1,922(0,039) 1,863(0,030)
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Tabela C.8 - Frequéncia observada, a partir de comparacbes pareadas, a respeito da

superioridade de um método com relagao a outro, segundo os valores de
acuracia de classificagao no interior das regides largas, com relagao as imagens

com diferentes contrastes entre classes.

Baixo CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 0,742(—) 0,943(+) 1,000(+)
CaSVM.Tra 0,984(+) 1,000(+)
SVM+Moda 1,000(+)
Médio CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM+ICM
SVM 1,000(+)  0,887(+) 1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 1,000(-)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Tra 1,000(+)  1,000(+)
SVM+Moda 1,000(+)
Alto CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM-+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+)  0,956(+)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 1,000(-)  0,999(+)  1,000(+)
CaSVM.Tra 1,000(+) 1,000(+)
SVM-+Moda 0,912(+)

Tabela C.9 - Frequéncia observada, a partir de comparagdes pareadas, a respeito da

superioridade de um método com relagao a outro, segundo os valores de
acuracia de classificacdo no interior das regioes finas, com relagao as imagens

com diferentes contrastes entre classes.

Baixo CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM-+Moda SVM+ICM
SVM 1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 0,859(—) 0,995(+) 0,519(—)
CaSVM.Tra 1,000(+) 0,660(+)
SVM+Moda 0,955(—)
Médio CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM-+Moda SVM+ICM
SVM 1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 0,912(—) 0,976(+) 0,829(+)
CaSVM.Tra 1,000(+) 0,996(+)
SVM+Moda 0,842(—)
Alto CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+)  0922(f)  1,000(+)  1,000(+)
CaSVM.Rep 1,000(—) 0,853(+) 0,793(+)
CaSVM.Tra 1,000(+) 1,000(+)
SVM+Moda 0,803(—)
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Tabela C.10 - Frequéncia observada, a partir de comparagoes pareadas, a respeito da

superioridade de um método com relagao a outro, segundo os coeficientes
Upsilon dos resultados de classificacao nas bordas de regioes largas, com
relacdo as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Baixo CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+) 1,000(+) 0,562(—) 0,999(+)
CaSVM.Rep 0,979(-) 1,000(—) 0,973(—)
CaSVM.Tra 0,999(—) 0,846(+)
SVM+Moda 1,000(+)
Médio CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+) 1,000(+) 0,535(+) 1,000(+)
CaSVM.Rep 0,999(-) 1,000(—) 1,000(—)
CaSVM.Tra 1,000(-) 0,678(+)
SVM+Moda 1,000(+)
Alto CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 1,000(+) 1,000(+) 0,508(+) 1,000(+)
CaSVM.Rep 0,998(—) 1,000(—) 1,000(—)
CaSVM.Tra 1,000(—) 0,689(+)
SVM+Moda 1,000(+)

Tabela C.11 - Frequéncia observada, a partir de comparagoes pareadas, a respeito da

superioridade de um método com relacdao a outro, segundo os coeficientes
Upsilon dos resultados de classificacdo nas bordas de regioes finas, com
relacdo as imagens com diferentes contrastes entre classes.

Baixo CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM-+Moda SVM-+ICM
SVM 0,971(+) 0,996(+) 1,000(—) 0,808(—)
CaSVM.Rep 0,739(—) 1,000(—) 0,966(—)
CaSVM.Tra 1,000(—) 0,979(—)
SVM+Moda 0,983(+)
Médio CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM
SVM 0,990(+) 1,000(+) 1,000(-) 0,990(-)
CaSVM.Rep 0,854(—) 1,000(—) 0,728(—)
CaSVM.Tra 1,000(-) 0,601(—)
SVM+Moda 1,000(+)
Alto CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM+ICM
SVM 0,998(+) 1,000(+) 1,000(—) 0,851(—)
CaSVM.Rep 0,958(—) 1,000(-) 0,751(—)
CaSVM.Tra 1,000(—) 0,751(—)
SVM+Moda 1,000(+)

127



Tabela C.12 - Frequéncia observada, a partir de comparagoes pareadas, a respeito da
superioridade de um método com relagao a outro, segundo a acurdcia de
classificacdo das regioes pontuais, com relacdo as imagens com diferentes
contrastes entre classes.

Baixo CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM

SVM 0,989(—) 1,000(-) 1,000(-) 1,000(-)
CaSVM.Rep 1,000(—) 1,000(—) 1,000(—)
CaSVM.Tra 0,999(-) 1,000(-)
SVM+Moda 1,000(-)

Médio CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM+ICM

SVM 0,964(—) 1,000(—) 1,000(—) 1,000(—)
CaSVM.Rep 1,000(+) 1,000(-) 1,000(-)
CaSVM.Tra 1,000(—) 1,000(—)
SVM+Moda 0,999(-)

Alto CaSVM.Rep CaSVM.Tra SVM+Moda SVM-+ICM

SVM 0,888(—) 1,000(-) 1,000(-) 1,000(-)
CaSVM.Rep 1,000(+) 1,000(—) 1,000(—)
CaSVM.Tra 1,000(—) 1,000(—)
SVM+Moda 0,669(+)
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APENDICE D - MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICACOES
REALIZADAS NO ESTUDO DE CASO II

Neste apéndice sao apresentadas as matrizes de confusao referente as classificagoes
efetuadas no estudo de caso realizado na Secao 4.2. Tais matrizes foram construidas

a partir das amostras de validacao sumarizadas na Tabela 4.3.

Tabela D.1 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método SVM com
estratégia OAQ.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 9744 4328 3064 201 17337
Pasto 2226 8686 1746 12 12670
Agricultura 1891 1635 8900 918 13344
Solo Exposto 275 29 685 13076 14065
>.Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.2 - Matriz de confusao referente & classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12186 2505 2201 28 16920
Pasto 1479 11958 1513 1 14951
Agricultura 461 215 10640 436 11752
Solo Exposto 10 0 41 13742 13793
Y Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.3 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAQO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12775 2048 2150 21 16994
Pasto 1111 12571 1309 0 14991
Agricultura 245 59 10933 401 11638
Solo Exposto 5 0 3 13785 13793
3Col. 14136 14678 14395 14207 57416
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Tabela D.4 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAQO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12716 1941 2323 24 17004
Pasto 1152 12679 1364 0 15195
Agricultura 267 58 10707 352 11384
Solo Exposto 1 0 1 13831 13833
>Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.5 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 11712 2663 2424 57 16856
Pasto 1780 11682 1652 1 15115
Agricultura 615 333 10213 597 11758
Solo Exposto 29 0 106 13552 13687
3 Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.6 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12028 2103 2435 60 16626
Pasto 1473 12278 1610 0 15361
Agricultura 606 297 10245 601 11749
Solo Exposto 29 0 105 13546 13680
¥ Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.7 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12175 1615 2325 68 16183
Pasto 1254 12763 1682 0 15699
Agricultura 644 299 10237 630 11810
Solo Exposto 63 1 151 13509 13724
¥ Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.8 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método SVM+Moda,
com estratégia OAQO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 14082 5505 2066 0 21653
Pasto 44 8990 8 0 9042
Agricultura 0 183 11675 0 11858
Solo Exposto 10 0 646 14207 14863
>.Col. 14136 14678 14395 14207 57416
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Tabela D.9 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método SVM+Moda,
com estratégia OAO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13759 2705 1726 3 18193
Pasto 332 11799 379 0 12510
Agricultura 38 174 12286 54 12552
Solo Exposto 7 0 4 14150 14161
> Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.10 - Matriz de confusao referente a classificacdo obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAQO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 14011 2087 1281 0 17379
Pasto 125 12518 179 0 12822
Agricultura 0 73 12935 15 13023
Solo Exposto 0 0 0 14192 14192
>.Col. 14136 14678 14395 14207 57416
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Tabela D.11 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método SVM com
estratégia OAA.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 10290 5249 3373 147 19059
Pasto 1236 7127 628 2 8993
Agricultura 1511 2034 8040 187 11772
Solo Exposto 1099 268 2354 13871 17592
Y Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.12 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13010 4181 2984 27 20202
Pasto 790 10061 622 0 11473
Agricultura 235 428 10300 41 11004
Solo Exposto 101 8 489 14139 14737
Y Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.13 - Matriz de confusao referente a classificacdo obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13549 3859 2229 2 19639
Pasto 492 10628 383 0 11503
Agricultura 50 185 11451 11 11697
Solo Exposto 45 6 332 14194 14577
¥ Col. 14136 14678 14395 14207 57416
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Tabela D.14 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13675 3745 1758 2 19180
Pasto 390 10720 282 0 11392
Agricultura 9 211 11798 8 12026
Solo Exposto 62 2 557 14197 14818
YCol. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.15 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 11948 3369 2417 150 17884
Pasto 1471 10722 2623 85 14901
Agricultura 621 560 9104 318 10603
Solo Exposto 96 27 251 13654 14028
3 Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.16 - Matriz de confusao referente a classificacdo obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 12978 2833 2060 96 17967
Pasto 839 11612 2583 115 15149
Agricultura 266 205 9599 217 10287
Solo Exposto 53 28 153 13779 14013
¥ Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.17 - Matriz de confusao referente a classificacdo obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13323 2502 1924 91 17840
Pasto 601 11983 1770 127 14481
Agricultura 145 169 10485 220 11019
Solo Exposto 67 24 216 13769 14076
¥ Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.18 - Matriz

de confusao

referente & classificacdo obtida pelo

SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13335 5846 3270 10 22461
Pasto 334 8004 207 0 8545
Agricultura 229 816 9801 8 10854
Solo Exposto 238 12 1117 14189 15556
>.Col. 14136 14678 14395 14207 57416
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Tabela D.19 - Matriz

de confusao

referente & classificacdo obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13941 5616 2501 0 22058
Pasto 124 8666 45 0 8835
Agricultura 20 396 11065 0 11481
Solo Exposto 51 0 784 14207 15042
Y Col. 14136 14678 14395 14207 57416

Tabela D.20 - Matriz

de confusao

referente & classificagdo obtida pelo
SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 14082 5505 2066 0 21653
Pasto 44 8990 8 0 9042
Agricultura 0 183 11675 0 11858
Solo Exposto 10 0 646 14207 14863
>.Col. 14136 14678 14395 14207 57416

método

Tabela D.21 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método SVM+ICM.

Cla./Ref. Floresta Pasto Agricultura Solo Exposto XLin.
Floresta 13708 4050 2933 69 20798
Pasto 392 10354 295 37 11029
Agricultura 29 275 11116 60 11473
Solo Exposto 7 0 60 14041 14116
3 Col. 14136 14678 14395 14207 57416

134



APENDICE E - MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICACOES
REALIZADAS NO ESTUDO DE CASO III

Neste apéndice sao apresentadas as matrizes de confusao referente as classificagoes
efetuadas no estudo de caso realizado na Secao 4.3. Tais matrizes foram construidas

a partir das amostras de validacao sumarizadas na Tabela 4.6.

Tabela E.1 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método SVM com
estratégia OAOQ.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3574 1 352 14 723 1 354 5019
Telha.(Cer.) 0 3519 0 297 0 0 0 3816
V.Alta 108 3 5184 88 5 2 511 5901
Solo.Exp. 18 86 63 3662 2 0 217 4048
Telha.(Con.) | 203 23 0 4 3497 0 0 3727
Veiculos 0 0 0 0 0 157 0 157
V.Baixa 123 16 229 234 34 0 3037 3673
> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.2 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAQO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3491 1 179 2 694 2 80 4449
Telha.(Cer.) 0 3529 1 131 0 0 0 3661
V.Alta 74 3 5372 47 4 2 516 6018
Solo.Exp. 18 84 42 3916 0 0 186 4246
Telha.(Con.) 252 15 1 8 3539 0 0 3815
Veiculos 0 0 0 0 0 156 0 156
V.Baixa 191 16 233 195 24 0 3337 3996
> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.3 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3609 0 115 2 651 16 60 4460
Telha.(Cer.) 0 3536 0 110 0 0 0 3646
V.Alta 44 1 5464 39 4 18 512 6082
Solo.Exp. 20 106 36 4017 0 0 120 4271
Telha.(Con.) 135 9 0 0 3546 6 0 3696

Veiculos 0 0 0 0 0 130 0 103
V.Baixa 210 11 193 120 24 0 3521 4083
¥ Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
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Tabela E.4 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Repulsivo, estratégia OAQO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3774 0 95 2 606 14 61 4562
Telha.(Cer.) 0 3526 0 111 0 0 0 3637
V.Alta 31 1 5506 32 4 26 458 6118
Solo.Exp. 15 110 31 4040 0 0 78 4274
Telha.(Con.) 123 0 0 0 3473 0 0 3596
Veiculos 0 0 0 0 0 120 0 120
V.Baixa 233 11 176 114 28 0 3492 4054
>.Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.5 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref.

Asfalto

Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.

Asfalto 3497 1 172 4 687 1 114 4476
Telha.(Cer.) 0 3523 0 134 0 0 0 3657
V.Alta 72 4 5370 61 3 2 505 6017
Solo.Exp. 18 76 60 3880 0 0 202 4236
Telha.(Con.) 297 27 1 11 3536 0 0 3872
Veiculos 0 0 0 0 0 157 0 157
V.Baixa 142 17 225 209 35 0 3298 3926

> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.6 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3511 1 154 4 685 4 130 4489
Telha.(Cer.) 0 3517 0 143 0 0 0 3660
V.Alta 59 2 5404 54 4 8 489 6020
Solo.Exp. 18 92 41 3908 0 0 158 4217
Telha.(Con.) 172 11 0 5 3530 1 0 3719
Veiculos 0 0 0 0 0 147 0 147
V.Baixa 266 25 229 185 42 0 3342 4089
¥ Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.7 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método CaSVM, com
submodelo Translativo, estratégia OAQO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref.

Asfalto

Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3516 0 160 5 729 2 135 4547
Telha.(Cer.) 0 3513 0 153 0 2 0 3668
V.Alta 60 1 5396 51 4 8 497 6017
Solo.Exp. 18 99 50 3922 0 0 128 4217
Telha.(Con.) 154 13 0 3 3478 6 0 3654
Veiculos 0 0 0 0 0 142 0 142
V.Baixa 278 22 222 165 50 0 3359 4096
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.8 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método SVM+Moda,
com estratégia OAQO e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3719 0 205 14 682 18 248 4886
Telha.(Cer.) 0 3583 1 214 1 0 0 3799
V.Alta 51 3 5358 74 5 0 464 5955
Solo.Exp. 20 43 39 3839 0 0 192 4133
Telha.(Con.) 166 18 0 4 3563 1 0 3752
Veiculos 0 0 0 0 0 141 0 141
V.Baixa 70 1 225 154 10 0 3215 3675
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
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Tabela E.9 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método SVM+Moda,
com estratégia OAQO e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref.

Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.

Asfalto 3792 1 81 12 648 ]2 154 4770

Telha.(Cer.) 0 3611 0 180 1 0 0 3792

V.Alta 11 4 5521 65 5 0 465 6071

Solo.Exp. 26 26 21 3913 1 0 160 4147

Telha.(Con.) 146 6 0 3 3600 2 0 3757
Veiculos 0 0 0 0 0 75 0 75
V.Baixa 51 0 205 126 6 1 3340 3729

S Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.10 - Matriz de confusdao referente a classificacdo obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAO e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Asfalto  Telha.(Cer.) V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Asfalto 3921 0 27 11 628 113 84 4784
Telha.(Cer.) 0 3625 0 140 0 0 0 3765
V.Alta 3 4 5607 69 3 0 514 6200
Solo.Exp. 30 19 15 3964 0 0 120 4148
Telha.(Con.) 37 0 0 0 3625 0 0 3662

Veiculos 0 0 0 0 0 45 0 45

V.Baixa 35 0 179 115 5 2 3401 3737
»Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
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Tabela E.11 - Matriz de confusao referente a classificagdo obtida pelo método SVM com
estratégia OAA.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3462 0 269 1 781 0 143 4656
Asfalto 0 3471 0 173 2 3 0 3649
V.Alta 281 25 5338 127 139 5 666 6581
Solo.Exp. 78 142 66 3829 12 0 265 4392
Telha.(Con.) 154 6 0 0 3321 0 0 3481
Veiculos 0 0 0 0 0 152 0 152
V.Baixa 51 4 155 169 6 0 3045 3430
> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.12 - Matriz de confusao referente & classificacao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3241 0 90 0 517 0 6 3894
Asfalto 1 3479 0 124 0 0 0 3604
V.Alta 83 20 5636 142 19 0 749 6649
Solo.Exp. 12 87 18 3836 3 0 197 4153
Telha.(Con.) 648 61 4 121 3710 0 45 4589
Veiculos 11 1 3 8 12 160 18 213
V.Baixa 30 0 7 68 0 0 3064 3239
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.13 - Matriz de confusdo referente a classificagdo obtida pelo método CaSVM,

Cla./Ref.

Telha.(Cer.)

Asfalto

com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.

Telha.(Cer.) 3568 0 33 1 504 21 11 4138
Asfalto 0 3559 0 106 1 0 0 3666
V.Alta 28 14 5718 156 24 1 730 6671
Solo.Exp. 51 73 18 3958 15 0 173 4288
Telha.(Con.) 289 2 0 44 3706 0 9 4050
Veiculos 21 0 0 0 11 138 0 170
V.Baixa 69 0 59 34 0 0 3196 3358

> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

138



Tabela E.14 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Repulsivo, estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3859 5 97 9 684 88 92 4834
Asfalto 0 3573 0 101 6 0 0 3680
V.Alta 47 6 5678 181 3 0 639 6554
Solo.Exp. 22 64 21 3961 21 0 166 4255
Telha.(Con.) 70 0 0 20 3545 0 0 3635
Veiculos 0 0 0 0 2 72 0 74
V.Baixa 28 0 32 27 0 0 3222 3309
>.Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.15 - Matriz de confusao referente a classificagao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 2844 0 125 1 378 0 75 3423
Asfalto 1 3465 3 140 0 0 0 3609
V.Alta 100 16 5571 121 7 0 547 6362
Solo.Exp. 6 86 41 3715 1 0 109 4028
Telha.(Con.) 1090 78 40 203 3756 0 109 5276
Veiculos 38 3 23 26 59 160 36 345
V.Baixa 37 0 105 83 0 0 3073 3298
> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.16 - Matriz de confusao referente a classificagdo obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref.

Telha.(Cer.)

Asfalto

V.Alta

Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.

Telha.(Cer.) 2795 0 74 1 314 0 46 3230
Asfalto 1 3478 3 110 0 0 0 3592
V.Alta 58 9 5639 109 5 1 523 6344
Solo.Exp. 4 80 34 3777 2 0 145 4042
Telha.(Con.) 1168 61 " 155 3787 0 164 5412
Veiculos 69 20 36 32 112 150 54 473
V.Baixa 31 0 65 65 0 0 3087 3248

¥ Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.17 - Matriz de confusao referente & classificacao obtida pelo método CaSVM,
com submodelo Translativo, estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 2738 0 65 1 418 1 51 3274
Asfalto 1 3498 3 101 0 5 0 3608
V.Alta 50 9 5778 127 5 5 436 6410
Solo.Exp. 4 72 30 3798 1 0 132 4037
Telha.(Con.) 1132 48 73 201 3746 21 155 5366
Veiculos 7 21 30 26 101 128 39 422
V.Baixa 24 0 49 35 0 0 3116 3224
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
Tabela E.18 - Matriz de confusdo referente a classificacdo obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 3 x 3.
Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3619 0 129 0 749 27 56 4580
Asfalto 0 3511 2 128 0 0 0 3641
V.Alta 160 13 5529 109 114 0 686 6611
Solo.Exp. 68 121 52 3947 7 0 206 4401
Telha.(Con.) 151 2 0 0 3389 0 0 3542
Veiculos 0 0 0 0 0 133 0 133
V.Baixa 28 1 116 115 2 0 3171 3433
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
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Tabela E.19 - Matriz de confusdao referente a classificacao obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 5 x 5.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3773 0 41 0 708 88 25 4635
Asfalto 0 3551 1 108 1 0 0 3661
V.Alta 43 10 5662 100 93 0 689 6597
Solo.Exp. 82 87 42 3996 9 0 174 4390
Telha.(Con.) 99 0 0 0 3450 0 0 3549
Veiculos 0 0 0 0 0 71 0 71
V.Baixa 29 0 82 95 0 1 3231 3438
¥ Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.20 - Matriz de confusdao referente a classificacao obtida pelo método
SVM+Moda, com estratégia OAA e janela de contexto 7 x 7.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3887 0 21 0 706 114 11 4739
Asfalto 0 3577 0 94 2 0 0 3673
V.Alta 15 4 5722 94 69 0 667 6571
Solo.Exp. 87 67 34 4032 7 0 161 4388
Telha.(Con.) 13 0 0 0 3477 0 0 3490
Veiculos 0 0 0 0 0 44 0 44
V.Baixa 24 0 51 79 0 2 3280 3436
¥Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341

Tabela E.21 - Matriz de confusao referente a classificacao obtida pelo método SVM+ICM.

Cla./Ref. Telha.(Cer.) Asfalto V.Alta Solo.Exp. Telha.(Con.) Veiculos V.Baixa XLin.
Telha.(Cer.) 3731 0 74 10 629 5 71 4520
Asfalto 0 3499 1 135 0 0 0 3635
V.Alta 75 8 5638 173 5 0 694 6593
Solo.Exp. 31 107 22 3905 3 0 204 4272
Telha.(Con.) 166 34 0 0 3621 0 0 3821
Veiculos 0 0 0 0 0 155 0 155
V.Baixa 23 0 93 76 3 0 3150 3345
> Col. 4026 3648 5828 4299 4261 160 4119 26341
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