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Resumo. Este artigo investiga uma abordagem para o problema da detec¢gdo de mudangas em imagens mul-
titemporais de sensoriamento remoto empregando Support Vector Machines (SVM) com o uso do kernel
polinomial e do kernel RBF (kernel fun¢io de base radial). Para os experimentos, foram consideradas duas
imagens Landsat 5-TM cobrindo a mesma area, localizada no Estado de Roraima, Brasil (61°37'W-61°49°'W
de longitude e 3°40'N-3°52'N de latitude). A proposta metodolégica esta baseada na diferenc¢a de imagens-
fragcdo. Em imagens de cenas naturais, a diferenca nas fracdes de solo e vegetacao tende a apresentar uma
distribuigdo simétrica em torno da origem, fato utilizado para modelar duas distribuigdes normais multi-
variadas: mudanga e ndo-mudanga. O algoritmo Expectation-Maximization (EM) foi implementado para
estimar os parametros associados a essas duas distribui¢des. Amostras aleatorias foram extraidas a partir
das distribui¢cdes e usadas para treinar o classificador SVM. Para a avaliagdo da acuracia da metodologia,
foram utilizados dois procedimentos: a andlise qualitativa, realizada por meio da produ¢do do mapa de
mudanga, e a andlise quantitativa, a partir da constru¢do da matriz de confusdo em uma imagem sintética.
Foi possivel observar que o kernel RBF apresentou resultados muito semelhantes para todos os conjuntos
de amostras de teste, independentemente do tamanho do conjunto de amostras de treinamento, o que ndo
ocorre com o kernel polinomial. Os experimentos desenvolvidos neste trabalho mostram a adequacio da
metodologia proposta, produzindo resultados aceitaveis na deteccdo de alteracdes na cobertura do solo,
uma vez que o SVM é um método robusto, lida bem com o problema da dimensionalidade e com amostras
ruidosas e necessita de um niimero pequeno de amostras de treinamento para o processo de classificacdo.
Palavras-chave. Deteccdo de mudangas, métodos baseados em kernel, imagens-fracdo, algoritmo EM.

Abstract. CHANGES DETECTION IN REMOTE SENSING MULTITEMPORAL IMAGE DATA BY APPLYING SUPPORT
VECTOR MACHINES WITH THE USE OF POLYNOMIAL KERNEL AND RBF KERNEL (RADIAL BASIS FUNCTION
KERNEL). This paper investigates an approach to the problem of detecting changes in multitemporal remote
sensing images using Support Vector Machines (SVM) with the use of the polynomial kernel and RBF
kernel (kernel based radial function). For the experiments two Landsat 5-TM images were used covering
the same area, located in the State of Roraima, Brazil (61°37'W-61°49'W of longitude and 3°40’'N-3°52’'N
of latitude). The methodological proposal is based on the difference of fraction images. The difference
in soil and vegetation fractions in natural scene images tends to have a symmetrical distribution around
the origin and this fact is used to model two normal multivariate distributions: change and non-change.
The Expectation-Maximization (EM) algorithm was implemented to estimate the parameters associated
with these two distributions. Random samples were extracted from the distributions and used to train the
SVM classifier. Two procedures were used to assess the accuracy of the methodology. First, the qualitative
analysis carried out through the production of the change map. Then, the quantitative analysis carried out
through the construction of the confusion matrix using a synthetic image. It was observed that the RBF
kernel presented very similar results for all sets of test samples, regardless of the size of the training sample
set, which does not occur with the polynomial kernel. The experiments developed in this work show the
adequacy of the proposed methodology, producing acceptable results in the detection of changes in soil
cover; since the SVM is a robust method, handles the problem of dimensionality and with noisy samples and
requires a number small sample of training samples for the classification process.

Keywords. Change detection, kernel methods, fraction-images, EM algorithm.
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1 Introducao

O problema da detec¢do de mudangas em
um conjunto de imagens da mesma cena, mas ad-
quiridas em datas distintas, tem sido alvo de in-
teresse em areas como sensoriamento remoto,
diagnosticos médicos, planejamento urbano e vi-
gilancia por video. Em sensoriamento remoto, téc-
nicas de deteccao de mudancas em imagens mul-
titemporais tém sido aplicadas a monitoramento
agricola, florestal, de areas urbanas, entre outras
aplicacdes (Zanotta & Haertel, 2012).

Na literatura, duas principais abordagens
para o problema da deteccio de mudancas tém
sido propostas na area de sensoriamento remoto:
0 método supervisionado e o método nao super-
visionado (Singh, 1989; Bruzzone & Pietro, 2000;
Lu et al, 2003; Bruzzone et al., 2004; Castellana et
al, 2007; Filippone & Sanguinetti, 2010). A primei-
ra abordagem estd baseada na andlise comparati-
va de imagens multiespectrais cobrindo a mesma
cena, mas obtidas em datas distintas. A desvanta-
gem desse procedimento é que ele requer informa-
¢do de verdade terrestre (amostras de treinamen-
to coletadas in loco). Ja na segunda abordagem, a
deteccdo é feita pela comparacio direta entre duas
imagens multitemporais, sem que se faga uso de
qualquer outro dado adicional. Nesse caso, o pro-
cesso se da pela aplicagdo de operacdes matemati-
cas e métodos estatisticos ndo supervisionados.

Embora o método supervisionado tenha
algumas vantagens em comparag¢do com o método
ndo supervisionado, como a definicao da natureza
do tipo de mudanca ocorrida, a disponibilizacao de
amostras de treinamento é geralmente uma tarefa
de dificil execucdo e de custo elevado. Consequen-
temente, o uso de métodos nao supervisionados
na deteccao de mudancgas é mais atraente em ni-
vel operacional e tem sido largamente explorado
pelos pesquisadores no desenvolvimento de seus
trabalhos (Zanotta & Haertel, 2012).

As abordagens ndo supervisionadas para
a deteccao de mudancas sdo geralmente baseadas
em imagens de diferencas, as quais sdo produzi-
das pela subtracdo, pixel por pixel, das imagens
adquiridas em duas datas diferentes (Radke et al.,
2005). As diferencas podem ser calculadas a partir
dos dados originais ou a partir de dados extraidos

dos originais, tais como componentes principais
ou indices de vegetacdo. Em qualquer caso, uma
imagem de diferencas é produzida e um limiar é
aplicado para distinguir os pixels onde a mudanca
tenha ocorrido daqueles pixels que permaneceram
inalterados.

Entre os varios métodos de deteccdo de
mudanc¢a ndo supervisionados propostos na lite-
ratura, o mais amplamente utilizado é aquele co-
nhecido como analise do vetor de mudancas (CVA
- change vector analysis) (Malila, 1980). A técnica
de CVA é baseada em trés etapas: comparagao da
imagem por subtracdo de vetores, calculo da nor-
ma dos vetores de mudanca espectral (por vezes
também a direcao do vetor de mudanga espectral
é calculada) e limiarizacao.

Haertel et al. (2004) utilizam o conceito de
pixel mistura no problema da detec¢io de mudan-
¢as. O fenémeno de mistura em pixels ocorre quan-
do um mesmo pixel compreende duas ou mais
classes distintas, denominadas, nesse contexto,
de componentes (endmembers). Entdo é possivel
derivar um novo conjunto de dados com as chama-
das imagens-fracdo, que informam em cada pixel a
fracdo ocupada por cada uma das componentes do
terreno, como, por exemplo, vegetacao, solo, som-
bra/agua.

Zanotta & Haertel (2012) utilizam o con-
ceito de pixel mistura para estimar com mais pre-
cisdo os graus de mudangas, isto é, os graus de
pertinéncia a classe mudanca. Naquele trabalho,
investigaram uma abordagem bayesiana para esti-
mar graus de pertinéncia para as classes mudanca
e ndo-mudanca com base nas diferencas entre as
imagens-fracdo estimadas para duas datas dife-
rentes.

De forma analoga, Bittencourt et al. (2013)
também utilizam o conceito de pixel mistura. En-
tretanto, aplicam na sua abordagem estatistica
uma técnica multivariada para deteccio de mu-
dancas em imagens de fracdo, a qual fornece um
limite probabilistico baseado na distribuicdo de
qui-quadrado, no qual pixels de mudanca podem
ser identificados. As informa¢bées de mudanca e
ndo-mudanga sdo entdo apresentadas em imagens
binarias. Como meio de identificar e eliminar pixels
ruidosos, operagdes morfoldgicas sao aplicadas as
imagens binarias. Para testar essa metodologia,
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duas imagens reais (Landsat-TM) foram emprega-
das, uma delas a mesma vista em Zanotta & Haer-
tel (2012) e no presente artigo.

Muitas abordagens propostas na literatu-
ra buscam modelar as distribuicées para as clas-
ses mudanca e ndo-mudanca, a fim de estimar um
valor adequado para o limiar que separa as duas
classes (Bruzzone & Pietro, 2000; Bazi et al., 2005;
Bovolo et al, 2010). Por outro lado, observa-se
que, nos ultimos anos, classificadores baseados
em kernels (nucleos) tém sido usados com sucesso
em diversas areas, como reconhecimento de faces,
categorizacdo de texto, previsdo de séries tem-
porais e reconhecimento de digitos manuscritos.
Entre eles, pode-se citar Support Vector Machines
(SVM) ou Maquinas de Vetores de Suporte e as ver-
soes utilizando kernels para os métodos Analise de
Componentes Principais (KPCA), Discriminante de
Fisher (KFD), k-Médias e outros (Shawe-Taylor &
Cristianini, 2004).

SVM constituem um método bem adequa-
do para se lidar com o problema da classificagio
de imagens hiperespectrais, uma vez que podem
lidar com espagos de dimensdes grandes de ma-
neira eficiente, assim como lidam com amostras
ruidosas de uma forma robusta e produzem so-
lucbes esparsas. Ou seja, o modelo que define a
fronteira de decisdo é expresso como uma fungao
de um subconjunto de amostras de treinamento
(Camps-Valls & Bruzzone, 2005).

De modo semelhante ao que fora apresen-
tado em Zanotta & Haertel (2012) e Bittencourt et
al. (2013), neste trabalho adotou-se o conceito de
pixel mistura a partir do Modelo Linear de Mistura
Espectral (MLME), visto que esse modelo permite
que seja considerada a mistura de classes em cada
pixel, a partir do uso de imagens-fracdo. O uso de
imagens de fragdo, nesse caso, é motivado pelo
fato de que elas apresentam algumas vantagens
em relacdo as imagens espectrais. Tal abordagem
apresenta duas vantagens: permite uma analise
em nivel de sub-pixel e elimina a necessidade de
normalizacdo radiométrica das imagens adqui-
ridas em datas distintas, porque no processo de
fracionamento sdo empregados pixels puros extra-
idos da imagem na respectiva data. Dessa forma,
as imagens de diferencas sdo produzidas a partir
da subtracdo de componentes gerada a partir das

imagens multiespectrais. Entretanto, apesar dessa
semelhanca com os referidos trabalhos, que utili-
zam uma abordagem estatistica para a classifica-
¢do, este trabalho propde o uso de Support Vector
Machine (SVM), pois esse classificador, além de li-
dar bem com o problema da dimensionalidade e
com amostras ruidosas, necessita de um nimero
pequeno de amostras de treinamento para o pro-
cesso de classificacgao.

Neste trabalho, o problema da deteccao de
mudangas foi abordado considerando inicialmente
que duas distribuicdes gaussianas caracterizam as
classes mudanga e ndo-mudanca. o algoritmo Ex-
pectation-Maximization (EM) (Duda et al, 2001)
foi utilizado para estimar os parametros que carac-
terizam cada classe. Apos essa etapa, fez-se uma
classificacgdo com o uso de SVM, utilizando amos-
tras aleatdrias obtidas segundo os parametros for-
necidos pelo algoritmo EM, empregando o kernel
polinomial e o kernel RBF (kernel func¢io de base
radial). Também foi realizado um experimento
com dados sintéticos, com o objetivo testar o pro-
cesso com um par de imagens em que se tinha um
conhecimento das alteracGes existentes.

2 Area, materiais e métodos
2.1 Localizagdo da drea

Para os experimentos realizados neste tra-
balho, foram consideradas duas imagens Landsat
5-TM cobrindo a mesma area, localizada no Estado
de Roraima, regido Norte do Brasil, definida pe-
las coordenadas 61°37'W-61°49'W de longitude
e 3°40’N-3°52'N de latitude. A area foi escolhida
devido a experiéncia adquirida em trabalhos ante-
riores (Haertel et al., 2004; Zanotta, 2010; Angelo,
2014; Ferreira, 2014).

A area de estudo é caracterizada por duas
planicies distintas, uma localizada a uma altitude
média de 200 m e outra localizada em uma alta ele-
vacao, formando o Platd do Tepequém. A regido de
baixa elevacdo é coberta por uma floresta densa,
enquanto a regido do plat6é é dominada por cerra-
do. O clima na regido é tropical, com uma tempora-
da de seca bem definida (de outubro a abril) e uma
estacdo chuvosa (de maio a setembro). A precipi-
tacdo média anual varia dentro da faixa de 1750
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mm a 2000 mm. E possivel observar na literatura
relatos de ocorréncia de ouro e diamantes nessa
regido (Haertel et al., 2004), originando garimpos
clandestinos.

A imagem da primeira data foi adquirida
em outubro de 1991, e a imagem da segunda data,
em abril de 1994. As imagens utilizadas possuem
390.625 pixels distribuidos em um quadrado de
625 por 625 pixels, conforme ilustra a figura 1.

2.2 Materiais e métodos

O processo de deteccdo de mudancas in-
vestigado neste trabalho consiste nas seguintes
etapas: pré-processamento (as imagens sao regis-
tradas e as imagens-fra¢do sdo produzidas); anali-
se dos dados (producdo das imagens diferenca por
subtracao); estimacdo dos parametros da fungio
densidade de probabilidade; producdo das amos-
tras de treinamento; classificacdo com SVM.

A

58°W

6°N

Guiana

Brasil

BoaVista

OD

Figura 1. Localizagdo da area de estudo e imagens utilizadas. A) Area de estudo; B) Imagem de Data 1, composi¢do em falsa cor
5(R), 4(G), 3(B); C) Imagem de Data 2, composi¢do em falsa cor 5(R), 4(G), 3(B) (modificado de Haertel et al., 2004).

Figure 1. Location of the study area and images used. A) Area of study; B) Image of Date 1, composition in false color 5(R), 4(G),
3(B); C) Image of Date 2, composition in false color 5(R), 4(G), 3(B) (modified from Haertel et al., 2004).
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As subsecdes a seguir apresentam os con-
ceitos envolvidos em cada etapa do processo.

2.2.1 A proposta para a abordagem do problema de
detecgcdo de mudangas

Conforme mencionado na se¢do anterior,
neste trabalho as imagens de diferencas sdo pro-
duzidas pela subtracdo de componentes das ima-
gens-fracao geradas a partir das imagens multies-
pectrais (Haertel et al., 2004).

0 método utilizado para estimar as fra¢des
das componentes de mistura (endmembers) de
cada pixel da imagem é o Modelo Linear de Mistu-
ra Espectral (MLME). O MLME assume que a res-
posta espectral de cada pixel pode ser modelada
por uma combinacdo linear das respostas espec-
trais de cada componente, ponderada pela fragdo
da area que essa componente ocupa dentro do pi-
xel (Shimabukuro & Smith, 1991).

O MLME é representado por p equagdes li-
neares e m fracdes desconhecidas, conforme equa-
cdo 1.

m

R;= Zf}-kff +e,, 1<k<p (Equagdol)
j=l

Onde: as entradas do vetor Rk represen-
tam as p respostas espectrais dos pixels para cada
banda da imagem; as entradas rj,k correspondem
as respostas espectrais da componente j na banda

k; fj a fracao do pixel ocupada pela componente j;
ek representa o erro residual do modelo; p é o nd-
mero de bandas espectrais em uso; e m é o nimero
de componentes consideradas.

Para p > m o sistema é sobredeterminado,
podendo ser resolvido para as fracoes (fj) utilizan-
do o método dos minimos quadrados, sujeito as
restricdes expressas pela equacao 2.

Vi 05 f <1 > f, =1 (Equagio?2)
1=l

Os valores da equacido devem ser seleciona-
dos de modo a representar da melhor maneira pos-
sivel as componentes (endmembers) para a imagem
em questdo. O resultado do fracionamento contara
com um nudmero de imagens igual ao nimero de
componentes escolhidas para representar a regiao.

Em cenas naturais, é frequente o uso das
componentes vegetacdo, solo e sombra/agua. Com
base na proposta de Zanotta & Haertel (2012), neste
trabalho foram utilizadas as componentes vegeta-
¢do e solo, uma vez que a componente sombra/agua
pode ser escrita como combinagao linear das outras
duas, exceto por uma pequena diferenca decorrente
do erro residual do modelo presente no MLME. As-
sim, para cada data foram geradas as imagens-fragao
de vegetacao e solo. Esse processo foi realizado com
fundamento no trabalho de Zanotta (2010), sendo
implementados os algoritmos sugeridos em tal tra-
balho.

Dispersiao das diferencas de fracao

Diferenca fracao solo

Diferenca fracio vegetacio

Figura 2. Espalhamento dos dados da imagem de diferengas (modificada de Zanotta, 2010).
Figure 2. Scattering of the image data of differences (modified from Zanotta, 2010).
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A figura 2 mostra o espalhamento dos da-
dos da imagem de diferengas, considerando no
eixo vertical as diferencas de solo e no horizontal
as diferencas de vegetacao.

Analisando os dados, pode-se constatar a
existéncia de uma correlagdo negativa entre a dis-
tribuicdo das diferencas de vegetacao e solo. Tal
correlacdo é explicada naturalmente pelo conse-
quente aumento na fracdo de solo resultante da
diminuicdo da fracdo vegetacao e vice-versa.

Outro fato a ser analisado na confeccao da
figura 2 é que ela é gerada, além das caracteristicas
intrinsecas das classes vegetacdo e solo, pela ocor-
réncia de ruidos (comuns a esse tipo de imagem) e
também de pequenas distor¢des entre as variaveis
solo e vegetacdo ocasionadas pelo efeito da com-
ponente agua/sombra. Entretanto, a ocorréncia
dessa distorcao nao afeta o processo de detecgio
de mudanga para a imagem, e é esperado que 0s
pixels que nio sofreram alteracdo entre as duas
datas (classe ndo-mudanca) tendam a ocupar uma
regido préxima ao centro do diagrama de disper-
sdo (inserida no circulo da figura 2), enquanto pi-
xels que sofreram altera¢des tendem a se deslocar
para uma das duas extremidades do diagrama de
dispersao dos dados, dependendo do tipo de mu-
danca ocorrido nesses pixels (regido de solo mu-
dando para vegetagdo ou vice-versa).

Os dados de imagens de diferencas das
fragdes vegetacdo e solo em imagens de sensoria-
mento remoto em geral tendem a apresentar um
comportamento semelhante ao apresentado na
figura 2. Nesta, a dispersao dos dados da imagem
de diferencas é apresentada em duas dimensoes
(diferenca na fracao vegetacdo e diferenca na fra-

¢do solo). Todavia, em trés dimensdes, esses dados
apresentam um acimulo de pixels nas proximida-
des da origem dos eixos, como pode ser ilustrado
na figura 3, através de um modelo tedrico do perfil
da dispersao de dados, no qual é mostrado um es-
bog¢o dos perfis dos histogramas dos pixels referen-
tes as classes mudanc¢a e ndo-mudanca.

Na figura 3, pode ser vista a existéncia de
uma sobreposicdo entre essas duas classes. Su-
poe-se, a partir da andlise da figura 3, que ambos
os perfis dos histogramas apresentam uma dis-
tribuicdo normal, bivariada (diferen¢a na fracido
vegetacdo e diferenca na fracdo solo). Ademais,
o0 histograma da classe mudanga apresenta uma
dispersao grande, com média proxima a origem,
e a classe ndo-mudanca uma dispersao pequena,
quase centrada na origem, o que corrobora a ideia
intuitiva de que pixels sem mudanca significativa
devam estar préximos de zero, enquanto pixels re-
presentando mudanc¢a assumem poucos valores
nesse intervalo.

No caso em particular da imagem diferen-
¢a que estd sendo estudada neste trabalho, uma
analise no histograma de frequéncia dos pixels
desta imagem diferenca mostra que uma quanti-
dade muito grande de pixels estd proxima a ori-
gem dos eixos diferenca vegetacdo e solo. O cen-
tro desse agrupamento de pixels, porém, nao esta
centrado na origem dos eixos, mas apresentando
um pequeno deslocamento no sentido positivo do
eixo diferenca fragdo solo e praticamente centrado
na origem em relacdo ao eixo diferenca fracdo ve-
getacdo, isto é, centrado préximo ao valor 0 para a
diferenca fracdo vegetacdo e 0,1 para a diferenca
fracdo solo, como pode ser visto na figura 4.

Frequéncia de pixels

\ Classe
N&o-Mudanga

Figura 3. Distribui¢des das classes mudanca e ndo-mudanga.
Figure 3. Distributions of the change and no-change classes.

Diferenca fragdo
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A Histograma de frequéncia de pixels da imagem diferenca
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Figura 4. Histogramas. A) Histograma de frequéncia de pixels da imagem diferenca; B) Perfil do histograma de frequéncia sobre
o eixo diferenca fragio vegetacdo; C) Perfil do histograma de frequéncia sobre o eixo diferenca fracdo solo.
Figure 4. Histogram. A) Histogram of frequency of pixels of the difference image; B) Profile of the histogram of frequency on the axis
difference fraction vegetation; C) Profile of the histogram of frequency on the axis difference fraction soil.
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Como o histograma da figura 4 mostra que
a distribuicdo de pixels ao longo dos eixos diferen-
¢a vegetacdo e solo é semelhante ao que teorica-
mente é apresentado nas figuras 2 e 3, isto é, elas
apresentam distribuicdo normal bivariada, entdo
o algoritmo EM pode ser usado para fins de esti-
macao dos parametros (vetor de médias, matriz de
covariancias e probabilidade a priori) dessas duas
distribuicoes (Duda et al., 2001). Além disso, como
também os valores dos parametros deste estudo
sdo muito préximos dos teoricamente esperados,
pode-se, pela robustez do método EM, utilizar os
parametros tedricos supostos nas figuras 2 e 3
como valores iniciais no algoritmo EM. Sendo as-
sim, além de se considerar que ambas as distri-
bui¢cdes sejam normais, com médias na origem,
admite-se que a diferenca entre as duas distribui-
¢Oes vai se concentrar nas variancias, com a classe
mudanga apresentando uma dispersao grande e a
classe ndo-mudanca evidenciando uma dispersao
pequena, conforme mostra a figura 3.

Destarte,
iniciais do algoritmo EM as classes w1l e w2, res-
pectivamente classes mudanca e ndo-mudanga. E,
ainda, M1, S1, P(w1), M2, S2, P(w2) representam
os vetores de médias, matrizes de covariancias e
probabilidades a priori de cada classe. Finalmente,
para esses valores iniciais, algumas consideragdes
sdo necessarias e podem ser ilustradas por meio
da figura 1.

A classe mudanca apresenta uma distri-
buicdo bivariada, alongada na direcdo de maior
dispersao, que é estimada pelo primeiro autovalor
(A1). Para valor inicial no EM, propde-se utilizar a
matriz de covariancia para a totalidade das amos-
tras de diferencas nas fragoes. Ja as amostras da
classe ndo-mudanga estdo concentradas em torno
da origem, apresentando uma pequena dispersao,
causada pelos inevitaveis ruidos nos dados. Tal
dispersao sera estimada pela variancia na dire¢ao
ortogonal a distribuicdo de maior variacdo, ou seja,
na direcdo do segundo autovetor. Essa varidncia é
estimada pelo segundo autovalor (A2). A distribui-
¢do sera, portanto, circular em torno da origem
com um raio proporcional a A2 (Zanotta & Haertel,
2012).

Como geralmente o nimero de pixels apre-
sentando pequena mudanc¢a ou mudanca nula é

consideram-se como valores

muito maior do que o nimero de pixels com sinais
claros de mudanga. E, considerando a robustés do
método EM, os valores iniciais das probabilidades
a priori podem ser estimados inicialmente como
0,1 para mudanca e 0,9 para ndo-mudanga, uma
vez que essa diferenca exprime aproximadamente
o comportamento dos dados.

Assim, as estimativas iniciais para cada
classe podem ser determinadas pela equacéo 3.

matriz de

M, = 0] S, covaridncia
0f, da amostra total

‘ 0 ;,_’-: u}
CP(w)=0,1, Ml:w. 7o 4, |ePw)=009]

(Equacao 3).

Apos a convergéncia do algoritmo EM, os
parametros obtidos foram utilizados na obtengdo
de amostras de treinamento para a classificagio
com SVM.

2.2.2 SVM com amostragem normal multivariada

A classificacdo com SVM utilizada neste
trabalho esta baseada em Abe (2005), cujo proble-
ma pode ser expresso pelas equagdes 4 e 5.

Maximizar:

M 1 M 5
2a~7 daayyK (x.x,) (Equagao 4)

=ij=1

Sujeito a

M
Yay=0 e Cza20,parai=1,.., M
i=l

(Equacao 5)

Onde: ai sdo multiplicadores de Lagrange,
M é o nimero de amostras consideradas, K(xi, xj)
é a funcao de kernel e C é o parametro de margem
ou constante de custo.

Neste trabalho, foram utilizados o kernel
polinomial e o kernel Gaussiano - ou kernel RBF
(Radial Basis Function) ou Kernel de Funcao de
Base Radial -, descritos, respectivamente, pelas
equacoes 6 e 7.

K(x,x')= (.\'"x')d (Equacao 6)

K(x,x)=e " (Equacéo 7)
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Os algoritmos utilizados para a implemen-
tacdo do SVM foram desenvolvidos em MATLAB.
Para fins de treinamento do classificador SVM,
foram utilizadas amostras randdmicas extraidas
a partir de uma distribuigdo normal multivariada,
obtidas por meio da funcdo mvnrnd.m do MATLAB,
usando em cada caso os parametros da respectiva
distribuicao estimados via EM.

Os experimentos com SVM foram feitos
com os kernels polinomial e RBF com 200 e 400
amostras de treinamento para cada classe, utili-
zando as equacoes 4, 5,6 e 7.

3 Resultados

Conforme mencionado anteriormente, os
experimentos foram realizados com duas imagens
Landsat 5-TM cobrindo a mesma area, localizada
no Estado de Roraima. A imagem da primeira data
foi adquirida em outubro de 1991, e a imagem da
segunda data, em abril de 1994. Nos experimentos,
foram consideradas apenas as fracdes resultantes
para vegetacdo e solo. As imagens utilizadas pos-
suem 390.625 pixels distribuidos em um quadrado
de 625 por 625 pixels.

Para a avaliacdo da acuracia dos resulta-
dos obtidos neste trabalho, foram utilizados dois
procedimentos: a analise qualitativa, realizada por
meio da producdo do mapa de mudanga apds cada
classificacdo, e a analise quantitativa, realizada a
partir da construcao da matriz de confusao.

Como a avaliagdo quantitativa necessita
de verdade terrestre para a constru¢do da matriz
de confusao, foram realizados dois tipos de expe-
rimentos: um com imagem sintética e outro com
imagem real.

A maior utilidade da construcdo de uma

imagem sintética reside na possibilidade do co-
nhecimento das alteracdées ocorridas. A imagem
sintética foi produzida por meio da inclusao de al-
teragdes controladas na imagem Landsat-TM em-
pregada como imagem da data 1.
No caso do problema da detec¢io de mudancas,
a matriz de confusdo apresenta o formato abaixo,
descrito no quadro 1, em que as colunas represen-
tam a verdade terrestre e as linhas, a classificacdo
obtida.

Quadro 1. Matriz de Confusao.

Chart 1. Matrix of Confusion.

Verdade Terrestre

o 4y ap
Classificacdo

aZl a22

Considerando a classe 1 como mudanga e
a classe 2 como nao-mudanga, os termos da ma-
triz podem ser interpretados da seguinte maneira:
a , representa a quantidade de amostras da classe
mudanca que foram classificadas como mudanca;
a , representa a quantidade de amostras da classe
ndo-mudanca que foram classificadas como mu-
danga; a,, representa a quantidade de amostras
da classe mudanga que foram classificadas como
ndo-mudanga; e a,, representa a quantidade de
amostras da classe nio-mudanca que foram clas-
sificadas como nao-mudanga.

Radke et al. (2005) definem algumas me-
didas que podem ser extraidas da matriz de confu-
sdo. A seguir estdo descritas as que foram utiliza-
das neste trabalho.

Taxa de Falsos Alarmes - representa a pro-
porcdo de pixels que ndo sofreram mudangas, mas
foram classificados na classe mudanca. Pode ser
estimada pela equacdo 8.

ap

FA= (Equagéo 8)

a, +a,

Taxa de Deteccdo ou Acuracia do Usuario
para a Classe Mudanga - representa a propor¢ado
de pixels classificados como mudanca entre aque-
les que sao realmente pixels de mudanca. Pode ser
estimada pela equacao 9.
4,

AT = (Equacao 9)

a, +a,

As mudancgas aplicadas sinteticamente
correspondem ao simples transporte de algumas
areas para outras regidoes da imagem. O objetivo da
construcdo dessa imagem foi selecionar amostras
de teste para as classes mudanca e ndo-mudanca.
Utilizando a imagem de data 1 selecionaram-se
duas regides. A primeira, de vegetacdo, foi trans-
portada para um local préximo, também de vege-
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tacdo, para que posteriormente fossem seleciona-
das amostras de teste para a classe ndo-mudanca.
A segunda, de vegetacdo, foi transportada para um
local de solo para que posteriormente fossem sele-
cionadas amostras de teste para a classe mudanca,
conforme mostra a figura 5.

As regides utilizadas na construgdo da
imagem sintética foram quadrangulares, contendo
cada uma um total de 900 pixels. Posteriormente,
foram selecionados, de cada uma das regioes, con-
juntos com 200, 300 e 400 amostras de teste para
cada classe, sendo que da regido 1 foram selecio-
nadas as amostras para a classe nado-mudanca e da
regido 2 amostras da classe mudanca.

A

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

A figura 6 mostra a imagem de diferengas produzi-
da nos testes com a imagem real.

Nos testes com dados sintéticos, as ima-
gens de diferenca foram obtidas pela diferenca pi-
xel a pixel entre a imagem fracdo alterada sinteti-
camente e a imagem fracdo original da data 1.

A imagem sintética foi utilizada apenas
para a selecdo de amostras de teste. Todo o pro-
cesso de selecdo de amostras de treinamento foi
realizado com as imagens reais.

B

Figura 5. Mudancas sintéticas produzidas da imagem. A) Regido de vegetacdo copiada para ser colada em outra regido de ve-
getacdo; B) Regido de vegetacdo colada em outra regido de vegetacdo; C) Regido de vegetacdo copiada para ser colada em uma
regido de solo. D) Regido de vegetacdo colada em uma regido de solo.

Figure 5. Synthetic changes produced from the image. A) Region of vegetation copied to be pasted in another region of vegeta-
tion; B) Region of vegetation glued in another region of vegetation; C) Vegetation region copied to be pasted in a soil region. D)

Region of vegetation glued to a soil region.

10
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Figura 6. Imagem de diferen¢a com dados reais. Composi¢do em falsa cor 3(R) 2(G) 3(B).
Figure 6. Difference image with real data. False color composition 3(R) 2(G) 3(B).

3.1 Testes com a imagem sintética

Em todos os experimentos foram realiza-
dos testes com 200 e 300 amostras de treinamen-
to para cada classe e 200, 300 e 400 amostras de
teste para cada classe. As amostras de teste foram
selecionadas conforme descrito anteriormente.
No caso do kernel polinomial, para o parametro d
(grau do polinémio), foram realizados testes com
d variando de 2 a 5. O valor utilizado para o para-
metro C foi 10, por ter apresentado bons resulta-
dos em trabalhos anteriores (Andreola, 2009).

No caso do kernel RBF, para o parametroy,
foram utilizados 1, 2, 5 e 10; para o parametro C,
também igual a 10.

As tabelas 1 e 2 mostram a acuricia obtida
com o uso de cada kernel para 200 e 300 amostras
de treinamento, com destaque para os parametros
em que se obteve a melhor acuracia. As tabelas
mostram a taxa de falsos alarmes e a acuracia do
usuario (ou taxa de detecgio).

Como as acuricias do usudario foram seme-
lhantes, para a escolha dos parametros que obtive-
ram os melhores resultados, observaram-se os que
produziram as menores taxas de falsos alarmes.

Tabela 1. Acuracia do SVM polinomial utilizando a imagem sintética e 300 amostras de teste.
Table 1. Accuracy of the polynomial SVM using the synthetic image and 300 test samples.

Numero de Amostras Grau Acurécia do Usuério para Taxa de Falsos
de Treinamento a Classe Mudanca Alarmes

200 2 96,3% 1,3%
300 2 96,3% 2%

200 3 96% 1,3%
300 3 96% 3%

200 4 95,7% 1,7%
300 4 96% 20%

200 5 94,7% 2,3%
300 5 96% 15,3%

11
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Tabela 2. Acuracia do SVM RBF utilizando a imagem sintética e 300 amostras de teste.
Table 2. Accuracy of the SVM RBF using the synthetic image and 300 test samples.

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

200 1 97% 5,3%
300 1 94,7% 2,3%
200 2 96% 2,7%
300 2 97% 5,3%
200 5 96% 1,7%
300 5 97% 4%

200 10 97,7% 28,7%
300 10 97,3% 24%

3.2 Testes com a imagem real

Em todos os experimentos, foram realiza-
dos testes com 200 e 300 amostras de treinamento
para cada classe. Os parametros utilizados aqui fo-
ram os mesmos dos testes com a imagem sintética,
ou seja, em ambos os casos o valor utilizado para
a variavel C foi 10; no caso do kernel polinomial,
para o parametro d, grau do polin6mio, foram rea-
lizados testes variando de 2 a 5; no caso do kernel
RBF, para o parametro vy, foram utilizados os valo-
res1,2,5e10.

As figuras 7 e 8 mostram os mapas de mudanga para
os kernels polinomial e RBF, comparando os testes
com 200 e 300 amostras de treinamento, onde os
pontos pretos representam os pixels classificados
como mudanga.

Observando-se os mapas referentes aos pa-
rametros que obtiveram as melhores acuracias nos
testes com a imagem sintética, é possivel constatar
que, nos testes com a imagem real, os mapas pro-
duzidos para o kernel RBF sdo semelhantes para os
casos de 200 e 300 amostras de treinamento, o que
ndo ocorre com o polinomial, em que ha uma dife-
renca nos graus 4 e 5.

Figura 7. Mapa de mudanca no experimento com dados reais com kernel polinomial. A) d = 2 e 200 amostras; B) d = 3 e 200
amostras; C) d = 4 e 200 amostras; D) d = 5 e 200 amostras; E) d = 2 e 300 amostras; F) d = 3 e 300 amostras; G) d =4 e 300

amostras; H) d =5 e 300 amostras.

Figure 7. Change map in experiment with real data with polynomial kernel. A) d = 2 and 200 samples; B) d = 3 and 200 samples; C)
d =4 and 200 samples; D) d = 5 and 200 samples; E) d = 2 and 300 samples; F) d = 3 and 300 samples; G) d = 4 and 300 samples;

H) d =5 and 300 samples.

12
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AR

Figura 8. Mapa de mudanc¢a no experimento com dados reais com kernel RBF. A) y = 1 e 200 amostras; B) y = 2 e 200 amostras;
C) y=5e 200 amostras; D) y =10 e 200 amostras; E) y =1 e 300 amostras; F) y = 2 e 300 amostras; G) y = 5 e 300 amostras;

H) y =10 e 300 amostras.

Figure 8. Change map in the experiment with real data with RBF kernel. A) y = 1 and 200 samples; B) y = 2 and 200 samples; C) y
=5and 200 samples; D) y = 10 and 200 samples; E) y = 1 and 300 samples; F) y = 2 and 300 samples; G) y = 5 and 300 samples; H)

y =10 and 300 samples.
4 Discussio dos resultados

Foram apresentados dois tipos de experi-
mentos: um com imagens sintéticas e outro com
imagens reais. Tanto no primeiro tipo de experi-
mento quanto no segundo foram realizados testes
com SVM com os kernels polinomial e RBF. O expe-
rimento com dados sintéticos teve como objetivo
testar o processo com um par de imagens onde se
tinha um conhecimento das alteracdes existentes.

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

Nos experimentos com a imagem sintética,
foi possivel observar que o kernel RBF tem os re-
sultados muito semelhantes para todos os conjun-
tos de amostras de teste, independente do tama-
nho do conjunto de amostras de treinamento, para
valores de gama 5 ou 10, bem como apresentou a
menor taxa de falsos alarmes. No caso do polino-
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mial, os resultados sdo semelhantes para os graus
2e3.

Esse fato pode ser observado nas curvas de
acuracias globais das figuras 9 e 10, construidas a
partir dos resultados com experimentos utilizando
200 e 300 amostras de treinamento e conjuntos de
200, 400 e 300 amostras de teste.

Embora os parametros com melhor acura-
cia tenham sido distintos em cada teste, é possivel
verificar que, no caso do kernel polinomial, o grau
2 foi melhor em dois dos testes e o kernel RBF com
y igual a 5 também foi melhor em dois; no outro
teste, os resultados foram semelhantes. Dessa for-
ma, foram considerados os melhores parametros.

Na avaliacdo qualitativa, os resultados fo-
ram semelhantes para todos os conjuntos de amos-
tras de teste utilizados, em conformidade com tra-
balhos anteriores de outros autores. Nos testes
com a imagem real, uma inspec¢ao visual dos resul-
tados obtidos revela uma boa concordancia com os
encontrados em Zanotta (2010), onde os pixels que
apresentam maiores graus de pertinéncia a clas-
se mudanca correspondem aos classificados como
mudanga. Também evidenciam concordancia com
os trabalhos de Haertel et al. (2004), e Bittencourt
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Figura 9. Acuracia global do SVM Polinomial nos testes com a imagem sintética com 200 e 300 amostras de treinamento. A) 200
amostras de teste; B) 300 amostras de teste; C) 400 amostras de teste.

Figure 9. Overall accuracy of the Polynomial SVM in the synthetic image tests with 200 and 300 training samples. A) 200 test sam-
ples; B) 300 test samples; C) 400 test samples.
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Figure 10. Overall accuracy of the RBF SVM in the synthetic image tests with 200 and 300 training samples. A) 200 test samples;
B) 300 test samples; C) 400 test samples.
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et al. (2013). Além disso, é possivel verificar que,
no caso do kernel polinomial, os mapas de mudan-
¢a foram semelhantes nos testes com 200 e 300
amostras de treinamento, exceto nos graus 4 e 5,
0 que também ocorreu nos testes com a imagem
sintética.

Em relacdo aos resultados apresentados
em Bittencourt et al. (2013), também percebe-se
uma similaridade, embora naquele estudo se te-
nha uma preocupacio com a eliminacao dos falsos
alarmes, os quais no presente estudo aparecem em
menor quantidade do que os apresentados naque-
le trabalho, sem o processo de filtragem microbio-
légica proposto. Esta equivaléncia de resultados
evidencia o bom desempenho do classificador SVM
para deteccao de mudancgas com poucas amostras
de treinamento.

Observando-se os mapas referentes aos
parametros que obtiveram as melhores acuracias
nos testes com a imagem sintética, é possivel cons-
tatar que nos testes com a imagem real os mapas
produzidos para o kernel RBF sdo semelhantes
para os casos de 200 e 300 amostras de treina-
mento, o que ndo ocorre com o polinomial, em que
ha uma diferenca nos graus 4 e 5.

Ao comparar os dois tipos de kernels uti-
lizados também foi possivel observar que o mapa
obtido no teste com o kernel polinomial de grau 2
e 200 amostras de treinamento e o obtido no teste
com o kernel RBF com y =1 e 200 amostras de trei-
namento sdo semelhantes.

Acrescenta-se que, assim como em Zanotta
(2010), o método proposto aqui visa detectar mu-
dancas em ambientes onde ha prevalecimento de
vegetacdo e solo, tendo restrigdes para o uso em
outros ambientes com diferentes componentes,
principalmente pelas suposicdes utilizadas para
a determinagdo dos valores iniciais do algoritmo
EM. Sobre o EM, salienta-se que o processo con-
verge para valores confidveis desde que haja uma
proporgao razoavel entre as duas distribuic¢des, de
forma que o método ndo alcangard a convergéncia
se, em uma das duas classes, existirem um niimero
muito superior de representantes (Ferreira, 2014).

Embora a metodologia proposta aqui tenha
evidenciado resultados aceitaveis, cabe salientar
que, em cenas naturais, as altera¢des ocorrem de
uma forma gradual e continua, o que torna dificil
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a definicdo objetiva de um limiar separando rigi-
damente a classe mudanca da classe nio-mudan-
¢a. Destarte, sugere-se a investigacdo de aborda-
gens que aliem as vantagens do classificador SVM,
mostradas neste trabalho, a uma classificagdo em
termos de graus de pertinéncia em cada classe,
de modo que permitam que pixels pertencam, em
parte, a mais de uma classe. Também se sugere o
uso do SVM one-class, que tem sido utilizado em
outras abordagens para o problema de deteccdo
de mudangas envolvendo kernel, como o support
vector data domain (Bovolo et al,, 2010).

5 Conclusoes

Os experimentos desenvolvidos neste traba-
lho mostram a adequagao da metodologia proposta,
produzindo resultados em média superiores a 94%
de acuracia na detec¢do de alteracoes na cobertura do
solo.

Como mencionado anteriormente, este tra-
balho investigou uma abordagem para detectar mu-
dangas em ambientes onde ha prevalecimento de
vegetacdo e solo. Assim, sugere-se que o método seja
investigado em cenas com outro tipo de componente,
como, por exemplo, cenas urbanas.

Outro ponto a observar é que, embora esse
trabalho tenha apresentado resultados semelhantes
aos ja existentes na area de deteccdo de mudangas,
o fato de utilizar SVM indica que este é um método
adequado para lidar com o problema da classificagdo
de imagens hiperespectrais, uma vez que eles podem
lidar com espacos de dimensdes grandes de forma
eficiente, lidam muito bem com amostras ruidosas e
0 modelo que define a fronteira de decisao é expresso
como a fun¢io de um subconjunto de poucas amostras
de treinamento em relacdo aos métodos bayesianos.

E importante salientar que em um método su-
pervisionado a disponibilizacdo de amostras de trei-
namento é geralmente uma tarefa de dificil execucio
e de custo elevado. Assim, o método proposto aqui
pode ser vantajoso, uma vez que se mostrou eficiente
mesmo com utilizacdo de poucas amostras de treina-
mento, indicando que pode ser utilizado também com
imagens hiperespectrais, sem a preocupacdo com o
Fendmeno de Hughes (ABE, 2005) onde ha uma de-
gradacdo da acuracia a medida que o niimero de di-
mensoes aumenta.
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