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Abstract. Very recent articles report that Support Vector Mae (SVM) methods generally outperform
traditional statistical and neural methods in dfastion problems involving hyperspectral imagbsthis paper
we investigate the performance of the SVM classifiben applied to high dimensional image data, ateq)
natural scenes. Since the SVM classifier deals aiflair of classes at a time, a multi-stage cliessstructured
as a binary tree is proposed, comparing classificaapproaches based on three different featurectseh
methods, i.e., selection of N features at reguiéervals throughout the electromagnetic spectruagugntial
Forward Selection (SFS) and the Recursive Featlimgrtation technique (RFE). The RBF kernel is ugethis
study. Tests are performed using AVIRIS hyperspédtnage data covering a test area which includesses
spectrally very similar, separable in high-dimensicspaces only.

Palavras-chave:feature selectiorsupport vector machines, high-dimensional image;dslecdo de variaveis,
imagens hiperespectrais.

1. Introducéo

Imagens de sensoriamento obtidas por sensorese$jgsmtrais fornecem, com uma
resolucdo espectral muito alta, informacdes a resga superficie da Terra, geralmente
resultando em dezenas de bandas espectrais. Campa@m dados de imagens
multiespectrais, que envolvem um numero reduzido lidas espectrais, dados
hiperespectrais oferecem uma capacidade muito af@ispara fins de discriminacdo das
classes presentes na cena. Entretanto, do ponistdenetodologico, classificacdo de dados
em alta dimensionalidade ndo € uma tarefa trividb contexto da classificacdo
supervisionada, possivelmente a maior dificuldaniesiste na estimagdo do grande numero
de parametros resultantes da alta dimensionalidimde dados. Em situacfes praticas, o
namero de amostras de treinamento é geralment@dioiresultando em estimativas pouco
confiaveis para os parametros do classificadola Eshdicdo limita a acuracia que pode ser
obtida no processo de classificagédo, conformerddstpelo conhecido Fendmeno de Hughes:
iniciando o processo de classificagdo com um pemuaimero de bandas espectrais, a
acurdcia obtida tende a aumentar na medida em apugab adicionais, isto é, informacéo
adicional é inserida no processo. Em um determipadto, a acuracia da classificacao atinge
um maximo para em seguida passar a declinar, nalaneth que novas bandas continuam a
ser adicionadas ao processo, refletindo a crestecteteza nos valores estimados para 0s
parametros do classificador (Hughes, 1968). Pakuzie esse problema, diferentes
abordagens tém sido propostas na literatura. Aglagens mais conhecidas séo: 1) Técnicas
em Anédlise Discriminante Regularizada: regularivagés matrizes de covariancia (Tadjudin
& Landgrebe, 1999); 2) Incremento no numero desdras de treinamento, com a introdugao
das amostras semi-rotuladas (Jackson & Landgré€lid)23) Reducdo na dimensionalidade
dos dados: técnicas de selecdo ou extracdo deveiari@limenez & Landgrebe, 1999 e
Serpico & Bruzzone, 2001). Uma outra possiveladtiva consiste no uso de classificadores
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nao-parameétricos. Nesta alternativa, especial &wemgerece a técnica conhecida como
Support Vector Machines (SVM) (Melgani & Bruzzor2§04; Huanget al, 2002; Camps-
Valls et al, 2006; e Bazi & Melgani, 2006).

Esta ultima abordagem tem mostrado ser particulaiengromissora devido a sua baixa
sensibilidade ao Efeito de Hughes em comparacéao atassificadores paramétricos. SVM
esta baseado no principio de maximizagcdo da marge, envolvendo portanto o
conhecimento das distribuicdes estatisticas dassedano espaco hiperdimensional para
realizar a classificagdo. Gragas a esta proprie\de € uma ferramenta de classificagéo de
sucesso em diversas areas de conhecimento.

Mais especificamente, em Huaeg al. (2002), o classificador SVM é comparado com
trés outras técnicas de classificacdo mais trathesp como a Maxima Verossimilhanca,
Redes Neurais e classificadores em arvores dedgdecis mapeamento da cobertura do solo
utilizando dados TM-Landsat5. O autor investigalidam a influéncia do uso de dois tipos
distintos dekernelse de sele¢do de amostras para treinamento. Melg8nuzzone (2004)
fazem uma analise detalhada comparando difererdeatégias de classificagdo SVM
multiclasse com outros dois classificadores conemais (-nearest Neighbore redes
neurais RBF). Com base em dados AVIRIS, essa arfélisealizada no espaco caracteristico
original e em subespacos de varias dimensionakddge Camps-Vallet al. (2006), os
autores propdéem uma familia de classificadoresdoaseem SVM que permitem a fusdo das
informacgdes espectrais e espaciais em imagenehpestrais.

Em geral, a maior parte destes trabalhos ressalipexioridade de classificadores SVM
sobre classificadores paramétricos e redes nenrais tradicionais. Os resultados destes
estudos sugerem que uma maior acuracia no proakssdassificacdo pode ser obtida
operando-se ndo no espacgo caracteristico originalem subespacos deste, onde um menor
numero de variaveis é considerado. Desta formaduosgtde selecdo de variaveis devem ser
investigados.

A formulacdo matemética basica de SVM para resopreblemas de classificacdo
binaria e multiclasse é recordado na subsecaoEkttatégias para selecdo de variaveis
utilizados para comparagdo serdo vistas na subdegadlateriais e métodos, resultados e
discussdes sao apresentados nas sec¢Oes 2 e 8tivaspente. Finalmente, as conclusdes sao
tiradas na Secao 4.

1.1 SVM

Por simplicidade, considerar-se-a primeiro o pnolslede classificacdo supervisionada
para duas classes. Assumindo que as amostras idantemto das diferentes classes séo
linearmente separaveis, a funcdo de decisdo maguada € aquela para a qual a distancia
entre 0os conjuntos das amostras de treinamentoxénimada. Neste contexto, a funcao de
decisdo que maximiza esta separacdo é denominadiana@€Figura 1)

Sejax; (i=1, 2, ..., M um conjunto de treinamento em um problema qusistsnde duas
classes linearmente separaveis € ;). A cada amostra fica associado um rotykel sex;
U w;y, Yi=-1sex U w,. A forma geral da funcdo de deciséo linear é:

D(x) =w'x+b (1)

ondew é um vetor m-dimensional (pesosh é o termo independente, p&s, 2, ..., M.

Porém, freqientemente as duas classes ndo sawnlérga separaveis, isto €, a separacao
entre as amostras de treinamento das duas clasges uma funcdo ndo-linear. A solucao
mais simples nestes casos consistiria na adocapobiledmios de grau mais elevado.
Entretanto, esta abordagem apresenta, segundo &uala(2000), o risco de excesso de
ajuste ¢verfitting), o qual resulta em perda de generalizacéo deifitaslor.
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Figura 1: O hiperplano étimo separando os dadosaamxima margem Ossupport vectorgamostras
circuladas) e uma distribuicéio dos dados heRibutos x e x%). Fonte: Adaptado de ABE (2005).

Uma alternativa, nestes casos, consiste em mapetados para um espaco de dimensao
mais alta, no qual os dados passam a ser linearseptaraveis, segundo Fukunaga (1990).
Esse espaco é comumente denominado de espacedatiact(feature space)

Representando p@(x)=(g1(x), ..., g(x))' uma funcéo de transformacdo que mapeia as
amostrass; do espaco original para um espaco caracteristicindensdo mais elevadg, (a
nova funcao de decisdo neste novo espaco passdadsepor:

D(x) =w'g(x) +b 2)

ondew é um vetoi-dimensional e € o termo independentiids).
De acordo com a teoria de Hilbert-Schmidt, se uomgdo simétricad (x,x’) satisfaz a
seguinte condicao:

ihh,H(xi,xj)zo (3)

ij=1
para todoM, x; e hj , ondeM é um numero naturallg € um numero real, entdo existe uma
funcdo de mapeamenggx), que mapeia no espaco caracteristico, tal que:

H(x,x)=g'(x)g(x) 4)
A condicao (3) € chamada condicdo Mercer, e a funcdo que satisfaz essa condicdo

chama-seMercer kernelou simplesmentkernel (Abe, 2005). O teorema de Mercer permite
saber quando uma fun¢éo candidatemnelé de fato um produto interno em algum espaco.

Este teorema, entretanto, n&o indica como oHigrx ). A vantagem do uso dernelsé que
nao se precisa lidar com o espaco caracteristicaltdedimenséo explicitamente: usa-se
H(x,x ) no treinamento e classificacdo ao invég Q.

Usando okernel o problema de separacdo de um par de classespagoepode ser
resolvido maximizando:

M 1 M
Q(a) =;ai -E_Zlaia,- Y Y HK X ) 5)
i= i,j=
sujeito as restricdes:
M
Y ya, =0 e 0<@<C parai=l,.., M (6)
i=1

onde a constant€ representa o parametro que permite controlar eaoda funcgéo
discriminante e, consequentemente, a fronteira ees@io quando os dados nao sao
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linearmente separaveis. Pode-se mostrar que naste a funcdo de decisdo assume a
seguinte forma:

D(x) =2 ay;H(x,x)+b ()
ios
sendoS o conjunto de indices correspondendo aos mulbigtices de Lagrange néo-zeros
(chamados de SVs)keo coeficiente linear.
A forma da funcdo discriminante depende k#wnel adotado. Um exemplo comum de
kernelé a Funcéo de Base Radial (RBF), dado por:

H(x,x") =expty [k-x 'fi (8)
onde yé um parametro positivo para controle.

A regra de classificacdo €, entao:

D(X)>0 x; U w; (9)

D(X)<O Xi U w2

Se D(x)=0, entdox esta sobre o hiperplano separador e ndo é ctashifi Quando as
amostras de treinamento sao linearmente separavesgjao & | 1> D(x) >-1} é a regido de
generalizagdo. A maximizagdo da margem permite atan@ capacidade de generalizacéo
do classificador (Abe, 2005).

Finalmente, deve-se mencionar que o classificaddM $6 pode ser utilizado na
separacao de um par de classes a cada vez. Dadesgsbriamento remoto de cenas naturais
envolvem a presenca de um numero maior de claBssta forma, aplicagbes de técnicas
SVM na classificacdo de imagens de sensoriamentoteerequerem abordagens adequadas
como as presentes em Melgani & Bruzzone (2004)steNestudo é proposto o emprego da
funcdo de decisdo SVM (Equacédo 7) em um classdicacth estagio multiplo, tratando um
par de classes de cada vez.

1.2 Selegéo de variaveis

Segundo Landgrebe (2003), o emprego de todas adveiar originais disponiveis
(numero total de bandas) ou de um nimero grandasdpsde ser prejudicial a eficiéncia do
processo de classificacdo. As bandas espectraisrdes naturais frequentemente apresentam
um alto grau de correlagcdo, o que significa um maualto de dados, com informagdes
parcialmente repetidas. Em classificadores par@uosétrocorre ainda o problema da
estimacdo de um numero muito grande de paramejevalmente a partir de um ndamero
limitado de amostras de treinamento. Deste moda@, etiapa importante que deve preceder o
processo de classificacdo refere-se reducdo dandiomalidade dos dados. Existem duas
abordagens genéricas para esta finalidade: setkr&ariaveisfeature selectione extracéao
de variaveis feature extraction A seguir, sdo brevemente revistas trés abordagetie as
mais utilizadas para fins de selecéo de variaveis:
A) SVUD (Selecao de Variaveis Uniformemente Distfdas): adN bandas desejadas serédo
coletadas a intervalos regulares ao longo de todonjunto disponivel. Esta abordagem
baseia-se no fato de que bandas espectrais vizsdloags que frequentemente apresentam os
mais altos graus de correlacdo (repeticdo da mesgorenacao).
B) SFS Bequential Forward Selectintrata-se aqui de um algoritmo iterativo, quedaus
selecionar o melhor subconjunto de variaveis. ePsgtdo conjuntX, com dimensionalidade
M o qual inicialmente contém as variaveis originaisle um conjunt&, inicialmente vazio
(S=0). A cada etapa do processo iterativo, uma variéweX-S é transferida de X para S,
aguela que maximiza um determinado critério de rapgalade, (como por exemplo a
distancia de Bhattacharyya), é acrescenta@a@ processo continua até que o namero de
variaveis ent atinja o valor desejadd (N<M) (Serpicoet al 2003).
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C) RFE Recursive Feature Eliminatipnessa técnica realiza a sele¢cédo do subconjussthl da
variaveis com maior poder de separacao das claagsasgs de um método de eliminagéo
sequencial guiada pelo principio de maximizacadmdegem. O processo consiste em treinar
o classificador SVM com o conjunto total de bandas remover a banda § X que mais
diminui a margem até que o niumé&tale bandas seja atingido. Para cada bandapXp é

preciso calcular o valor del(fp) (a) . Esta medida é inversamente proporcional & magém
definida como

N
WE (@) = z aa;y yHX PxP) (10)

i,j=1
onde x{"? representa &ésima amostra de treinamento definido Bsem a banda p. Em
. .7 - 2 2 ’ .
seguida, a variavel com a menor difereng&/“(a) - W2, (a) | sera removida d& O

processo continua até que o numero de variaveiS atimja o valor desejadd . Quando o
espaco de entrada original é grande, para acelgmarcessamento computacional, os autores
em Guyoret al. (2002) sugerem que mais de uma banda deve sevigarao mesmo tempo.
Isso otimiza o processo, mas leva a solugdes soasti

Para investigar melhor a questdo de selecédo dévessj testaremos os trés meétodos de
selecdo de variaveis citados para a classificagélictasse, em um classificador SVM
estruturado em forma de arvore binaria.

2. Materiais e Métodos

Nesta secéo séo descritos os experimentos reainagdéementando a funcdo de decisédo
SVM em um classificador em estagio mdultiplo estratio como uma arvore binaria
utilizando diferentes métodos de selecdo de vasawe empregado nestes experimentos
dados em alta dimensionalidade (hiperespectraitatins pelo sistema sensor AVIRIS
(Airbone Visible Infrared Imaging Spectrométepbre uma &rea teste denominadéndean
Pines localizada no noroeste do Estado de Indiana, U3Aistema sensor AVIRIS coleta
dados em 224 bandas espectrais, no intervalo (®4%n) do espectro eletromagnético
(Landgrebe, 2003). Deste conjunto foram removidasdhs ruidosas (vapor de agua na
atmosfera), restando 190 bandas. Esta cena cordereatiuras de soja e milho, empregando
técnicas de cultivo distintas (cultivo tradicionaliitivo direto e cultivo minimo), além areas
de pastagem e florestais.

Como as escalas das bandas da cena em questdougaodiferentes, decidiu-se
padronizar estes dados de acordo com a Equacd@oiispn & Wichern, 1982):

Z=(v"2) (X -p) (11)
onde p é o vetor de médiaX é o espacgo originak, € o espac¢o normalizado 26 dado
por:

_ o o ;
Vo O om0 2
0 0 - Jo,

Das classes disponiveis na cena foram seledas seis classes levando-se em
consideracdo o numero maior de amostras dispor(iVeisTabela 1). Dentre elas estao cinco
que apresentam alta semelhanca espectral e, portentlificil discriminacdo sem o uso de
sensores hiperespectrais. Os algoritmos para aximgntos realizados foram programados
em MATLAB.
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Tabela 1. Relacéo das classes utilizadas.

Classes

Amostras disponiveis

®; — milho cultivo minimo
o2 — milho plantio direto
3 — pastagens e arvores
4 — Soja cultivo convencional
®s5 — Soja cultivo minimo
e — SOja plantio direto

834
1434
747
614
2468
968

Conforme mencionado na sec¢ao anterior, SVM conssifieador considera um par de
classes a cada vez. O classificador proposto pdredta & Haertel (2010), desenvolvido em
forma de arvore binaria, emprega uma estrutura sidges multiplos, composta por um
conjunto de classificadores binarios (Figura 2yaRatreinamento do classificador, em cada
no da arvore, aplica-se o algoritmo que pode s#0 via Figura 2a. As bandas selecionadas
por um dos trés métodos ja discutidos (etapa mareadcinza no fluxograma) serdo usadas
para o céalculo dos coeficientes do classificadoMSWa Figura 2b, pode-se observar o
fluxograma do algoritmo de teste do classificador.

.

Leitura das amostras de treinamento e
atribuicdo das classes ao n raiz.

v

Em cada nd, determinar as duas classeg
mais separaveis pelo critério da distancid
de Bhattacharyya, gerando cada uma um hé
filho.

v

Sele¢do de um sub-conjunto com
N bandas

¥

Célculo dos coeficientes do classificador
utilizando o subconjunto de N bandas.
]

v

Para cada classe, classifica as amostras fle
treinamento em um dos dois nas fil

A\ 4

Porcentagem das
amostras de treinamento
emum
né > que limia

®

Entrada dos coeficientes do
classificadc

v

Atribuicdo das amostras de teste nd
no raiz

v

Em cada no, classifica cada amostr,
em um dos dois nés filhos, até
atingir os nés terminais

v

1

Todas as amostras estao
em noés terminais

Amostras de treinamento
alocadas ao n¢ filho vence:

Amostras de treinamento
duplicadas nos nés filh

Todos os nos, ditos
terminais, possuem
apenas uma classe

Figura 2: (a) Fluxograma do algoritmo de treinaraaid classificador; (b) Fluxograma do algoritmo

de teste do classificador.
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3. Resultados e Discussoes

Para exemplificar a diferenca existente entre a®iltados produzidos pelas trés
abordagens de selecéo de variaveis (citadas amernte) no classificador SVM, elaborou-se
dois estudos, que serdo avaliados segundo a eurd@dia. Primeiramente, dividiu-se o
conjunto das amostras disponiveis em dois subcmgunm para fins de treinamento (50
amostras) e o outro para fins de teste (300 an®)sikps experimentos a acuracia média
produzida por cada uma das abordagens foi estivatindo a dimensionalidade dos dados
de 10 a 120 bandas (com passo de 10). O limianddata arvore binéria foi de 99%. Usou-
se nesses experimentos, para o classificador S\KdrelRBF (Equacéo 9), comigual a 2
e C (cujo valor influencia nas Equagbes 6 e 8) igudl é&Figura 3a). Os parametros do
classificador SVM foram determinados de acordo amrmmelhores resultados obtidos por
Andreola & Haertel (2010) para a metodologia citafen um segundo experimento, foi
utilizado 100 amostras para treinamento e outr@spa@a fins de teste, mantendo-se o0 mesmo
critério para variacdo na dimensionalidade dos slaglqpara os valores dos parametros.
(Figura 3b). Para o método de selecdo de vari&®fel§s decidiu-se eliminar 5 e 2 bandas por
vez, conforme sugestdo dos autores em Guwyoal (2002), para melhorar o desempenho
computacional. Desta forma, as solucdes obtidags@@sideradas subdtimas. O tamanho das
amostras de treinamento foi escolhido deliberadé&anepequeno com relacdo a
dimensionalidade dos dados para desta forma mellidenciar os problemas que ocorrem
em situacdes reais, ou seja, 0 pequeno numero dstras de treinamento normalmente

disponiveis.

) )

85 7“ 85

80 % 80 4

75 75

60 60

55 / T T T T T 1 55 l T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

| SFS SVUD RFE (5) == RFE (2) | | SFS SVUD RFE (5) RFE (2) |

a) (b)

Figura 3: (a) Acuracia média para 50 amostras eleamento e 300 amostras de teste. (b) Acurécia
média para 100 amostras de treinamento e 300 arsakrteste.

A analise dos resultados dos dois experimentouf&ig) evidencia a melhor acuréacia
média obtida com os métodos SFS e SVUD. Para 5@teasade treinamento (Figura 3a), 0
classificador atingiu 85.7% de acuracia média c@rb@ndas para o método SFS e 85.3%
com 60 bandas para SVUD. Para 100 amostras dartreirto, o classificador atingiu 88.8%
de acurécia média com 30 bandas para o método 8#%% com 50 bandas para SVUD.
Tais métodos ja haviam sido investigados por Arldré Haertel (2010). Os resultados
obtidos com relacdo ao método RFE confirmam aslesdes obtidas por Bazi & Melgani
(2006) que sugeriam novos estudos deste métodar@lagfio a imagens hiperespectrais de
sensoriamento remoto. Devido as simplificagbesgeita codificacdo e pelo fato de serem
excluidas mais de uma variavel por vez obteve-keE&es subdtimas para o método RFE.
Disto resulta uma acuracia média mais baixa quee gaoutros dois métodos.
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4. Conclusdes

Neste estudo apresentou-se trés metodos de sealieca@riaveis aplicados em um
classificador SVM com o0 objetivo de compara-losque se refere a acuracia média. Os
resultados obtidos apontam para os métodos SFSUD I¥mo os que obtiveram melhor
eficacia. Apesar de apresentar os melhores ressltadmétodo SFS, por ter como critério de
separabilidade uma distancia estatistica apreserds do Efeito de Hughes, com a acuracia
decrescendo com a inclusdo de novas bandas. Ssgeestes mais aprofundados com o
método RFE, excluido apenas uma banda por vezgo@rae obtenha resultados mais bem
fundamentados.
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