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Abstract. In this paper we investigate the performancehef $upport Vector Machine (SVM) classifier when
applied to high dimensional image data, depictiatural scenes. As the SVM classifier deals withaa pf
classes at a time, a multi-stage classifier, stirectas a binary tree is proposed in this studyath node in the
tree we search for the pair of classes showindattyest separability. Samples of these two claaseshen used
to train the SVM classifier at this node and thmaaing classes are allocated to one of the tweeadeling
nodes, or replicated in both. This procedure i®ated at every node in the tree, until the termimales are
reached. The RBF kernel is used in this study.sTast performed using AVIRIS hyperspectral imagea da
covering a test area which includes classes spigotey similar, separable in high-dimensional sgaonly.

Palavras-chave:support vector machines, binary tree classifigghtdimensional image data

1. Introducéo

O pequeno numero de bandas que caracteriza o0s regnsoultiespectrais,
tradicionalmente utilizados em sensoriamento repatogeral é suficiente para discriminar a
maioria das classes que ocorrem em cenas natfimis{as, culturas agricolas, corpos de
agua, rochas e solos, areas urbanas, etc). Entre¢ssa capacidade de discriminar € limitada
quando estdo presentes na cena classes espectealmgito semelhantes entre si, isto €,
classes cujos vetores de médias sdo muito prox@mins si. Sensores hiperespectrais podem
ser usados para auxiliar nesse problema. Pode-sgamque classes espectralmente muito
semelhantes entre si, ou mesmo idénticas, istagses que compartilham do mesmo vetor
de médias podem, ndo obstante, serem separadasltracuracia em espacos de alta
dimensionalidade, desde que suas matrizes de &oeaisejam suficientemente distintas
(Fukunaga, 1990).Do ponto de vista metodologico, classificacdo delodaem alta
dimensionalidade ndo é uma tarefa trivial. No cdsoclassificadores paramétricos, um
problema consiste na estimacédo dos valores paparasnetros do classificador, a partir de
um numero de amostras de treinamento geralmenteepegquando comparado com a
dimensionalidade dos dados. No inicio do processaladssificacdo, a acuracia da imagem
tematica produzida por um classificador paramétecale a crescer, na medida em que novas
bandas, isto €, informacfes adicionais, sao inatuft processo. Em um determinado ponto
o valor da acuracia atinge um maximo, para em daguassar a declinar, na medida em que
novas bandas continuam a ser adicionadas ao poodesta configuracdo, conhecida como
“fendmeno de Hughes” resulta da impossibilidadsaebter estimativas confiaveis para um
namero crescente de parametros, a partir de um mufixe (e limitado) de amostras de
treinamento.

Muitos trabalhos tém sido publicados na literapaea reduzir este problema. De acordo
com Melgani e Bruzzone (2004), quatro técnicascpais podem ser identificadas:
(@) Técnicas em Analise Discriminante Regularizgdegularizacdo das matrizes de
covariancia);
(b) Incremento no nimero de amostras de treinameaim a introducdo das chamadas
amostras semi-rotuladas, juntamente com as amagrainamento disponiveis (amostras
rotuladas);
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(c) Reducao na dimensionalidade dos dados, conapefdima de informacéo (técnicas de
selecdo ou extracao de variaveis);

Neste contexto, desperta o interesse a utilizaghelassificadores nao-paramétricos,
como é o caso de SVM, que apresenta a vantagendalesar afetado por este tipo de
problema (Huang et al, 2002). Algumas investigaggserimentais apontam a eficacia do
SVM para a andlise desses dados (espaco caractertsper-dimensional), sem a
necessidade de nenhum procedimento de selecdo toacdx de varidveis (Melgani e
Bruzzone, 2004). Investigacdes com respeito aagbes de técnicas de SVM no processo
de classificacdo de dados de imagens em alta diomatisade como aquelas obtidas por
satélites de sensoriamento remoto apresentam eresse tanto no desenvolvimento de
novos conhecimentos quanto no de aplicacdes psatica

1.1 SVM

Support Vector Machines (SVM) é uma técnica de raimado de maquina,
fundamentada nos principios da Minimizacdo do Ridestrutural Structural Risk
Minimization — SRM). Esta técnica busca minimizar o erro cefagdo ao conjunto de
treinamento (risco empirico), juntamente com o0 @wm relacdo ao conjunto de teste. A
motivacdo para esse principio surgiu da necessidadgesenvolver limites teodricos para a
capacidade de generalizacdo dos sistemas de aagedi. Uma maior generalizacao
normalmente implica em um ndmero maior de acerdofase de teste. Quanto mais ajustada
for superficie de decisdo aos dados do conjuntoefieamento, isto €, quanto mais complexo
for o hiperplano de deciséo dessas fun¢des no @sigaentrada dos dados, maior serd o risco
estrutural (Cherkassky e Mulier (1998)udNetto (2005)). O objetivo de SVM consiste em
obter um equilibrio entre ambos os erros, minimipan excesso de ajustes/€rfitting e
melhorando a capacidade de generalizacao.

A funcdo de decisdo que maximiza a habilidade dergdizacdo é determinada pelo
problema de duas classes. Assumindo que as amdstitasinamento das diferentes classes
sdo linearmente separaveis, a funcdo de decisde agigquada € aquela para a qual a
distancia entre os conjuntos das amostras de tneim@ € maximizada. Neste contexto, a
funcdo de decisdo que maximiza esta separacacméndeda detima (Figura 1)

Hiperplano
Otimo

Maximizaciio : *
Margem de Separacio

Figura 1. O hiperplano 6timo separando os dados @améxima margemo . Os support vectors
(circulados em vermelho) e uma distribuicdo dodam F. Fonte: Adaptado de Semolini (2002).

SejaX; (i=1, 2, ..., M um conjunto de treinamento em um problema qusistende duas
classes linearmente separaveis € ;). A cada amostra fica associado um rétytel seX;
U w1, yi=-1 seX; U w,. Nesse caso a fungao de deciséo linear adquineref

D(X)=wW x+ b 1)
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ondewé um vetor m-dimensional (pesoshé o termo independente, paa, 2, ..., M.

Porém, freqiientemente as duas classes ndo sawnlerga separaveis, isto €, a separacao
entre as amostras de treinamento das duas clasges uma funcéo néo-linear. A solucéo
mais simples nestes casos consistiria na adocapoliedmios de grau mais elevado.
Entretanto, esta abordagem apresenta, segundoddati&?000), o risco de excesso de ajuste
(overfitting), o qual resulta em perda de generalizacao dsifitazior.

Para tratar dos casos linearmente ndo-separdeeisitreduz a variavel de folgasléck
variable) £ (=0) (Figura 2). Neste caso, amostras de treinam&ntpara as quais 05<1,

sdo corretamente classificados, embora sem a maidgeseparacdo maxima. Amostras
para as quais; =21, séo classificados erroneamente pelo hiperpldmooo Neste caso, o

hiperplano de separacdo 6timo pode ser obtido sédgiie uma abordagem semelhante
aquela adotada para o caso de amostras linearsepdeaveis.

Figura 2. Exemplos de valores e situacdes da \&ritesfolgaé . Distribuicéo dos dados nd.R
Fonte: Adaptado de Semolini (2002).

Uma alternativa, nestes casos, consiste em mapatadns para um espaco de dimensao
mais alta, no qual os dados passam a ser lineagrseparaveis, segundo Fukunaga (1990).
No contexto de SVM, esse espaco é denominado dea@spracteristic(feature space)

Representando pay(X)=(cu(x), ..., (X)) uma funcéo de transformacdo que mapeia as
amostrasg do espaco original para um espaco caracteristiaindensdo mais elevadg,(a
nova funcao de decisdo neste novo espaco passdadsepor:

D(X)=w g(X+ b 2)
ondewé um vetol-dimensional eb é o termo independentkigs).
De acordo com a teoria de Hilbert-Schmidt, se uomgdo simétricad(x,x’) satisfaz a

seguinte condicao:
M

> H(x, %)=0 3)

ij=1
para todoM, x e h; , ondeM é um namero naturallg® € um nimero real, entdo existe uma
funcdo de mapeamenggx), que mapei& no espaco caracteristico, tal que:

H(xx)=g (% d x) (4)

A condicdo (3) € chamada condicdo Mercer, e a funcado que satisfaz essa condicao

chama-seéMercer kernelou simplesmentkernel (Abe, 2005). O teorema de Mercer permite
saber quando uma fun¢éo candidat@emnel é de fato um produto interno em algum espaco.
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Este teorema, entretanto, n&o indica como obkéx, X ). A vantagem do uso deernelsé
gue nao se precisa lidar com o espaco caracteridi@lta-dimensao explicitamente: usa-se
H(x,x’) no treinamento e classificacdo ao invege.

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

Q(a) = Za— ZaayyH(x X) (5)

Ijl

sujeito as restricoes:
M
Yvya =0 e 0@ <C parai=l,.. M (6)
Pode-se mostrar que neste caso, a funcdo de dass@me a seguinte forma:

D(x) =2 a % H(x, ¥+ ()

ios
sendo o coeficiente linerdado por:

Z(y, Z(ayH(X X)) (8)
Ui

e U representa 0 sub-conjunto composto pslggport vectorsilenominados danbounded
isto €, aqueles para os qudlsS(a; <C).

A forma da funcéo discriminante dependek#onel adotado. Um exemplo comum de
kernelé a Funcdo Base Radial (RBF), dado por:

H(x, x) =exply [Ix- x'f ©)
onde yé um parametro positivo para controle.

A regra de classificagdo €, entdo:

D(x)>0 x U w; (20)

D(X)<O0 % U w2

Se D(x)=0, entdox estd sobre o hiperplano separador e ndo é ctashifi Quando as
amostras de treinamento sao linearmente separavesgjao & | 1>D(x)>-1} € a regido de
generalizagéo.

Pode-se mostrar que SVM apresenta vantagens copeitoesa classificadores
convencionais, especialmente quando o niumero dsetemade treinamento € pequeno e a
dimensionalidade dos dados é grande, devido aaétpe os classificadores convencionais
nao tém mecanismos para maximizar a margem (diatématre os dois hiperplanos
extremos). A maximizacdo da margem permite aumentapacidade de generalizacdo 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. Dadesgbriamento remoto de cenas naturais
envolvem a presenca de um numero maior de clad3esta forma, aplicacdes de técnicas
SVM na classificagdo de imagens de sensoriamentoteerequerem abordagens adequadas.
Neste estudo € proposto o emprego da funcdo desddeSVM (Equacdo 7) em um
classificador em estagio multiplo, tratando umgmclasses de cada vez.
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2. Materiais e Métodos

Nesta secéo séo descritos 0os experimentos readinagdementando a fungcéo de decisao
SVM em um classificador em estagio multiplo estratio como uma arvore binaria. Sao
empregados nestes experimentos dados em alta dimaintade (hiperespectrais) coletados
pelo sistema sensor AVIRIAifbone Visible Infrared Imaging Spectromégteobre uma area
teste denominada dadian Pines localizada no noroeste do Estado de Indiana, USA.
sistema sensor AVIRIS coleta dados em 224 bangestais, no intervalo (0.4 — 2u%) do
espectro eletromagnético (Landgrebe, 2003). Destgunto foram removidas bandas
ruidosas (vapor de agua na atmosfera), restanddd®das. Esta cena compreende culturas
de soja e milho, empregando técnicas de cultiviintés (cultivo tradicional, cultivo direto e
cultivo minimo), além areas de pastagem e florestai

Como as escalas das bandas da cena em questdougaodiferentes, decidiu-se
padronizar estes dados de acordo com a Equacdee(dDohnson e Wichern (1982).

7 = (V)X - 1) (11)
onde u é o vetor de médiaX,é o espaco originak, é o espaco normalizadd/&? é dado por:
Jo. 0 - 0]
vis| O NTm O (12)
i 0 o - Tpp |

Das classes disponiveis na cena foram eeledas sete classes levando-se em
consideracdo o numero maior de amostras dispor(VeisTabela 1). Dentre elas estdo cinco
que apresentam alta semelhanca espectral e, portentificil discriminagdo sem o uso de
sensores hiperespectrais. Os algoritmos para aximgntos realizados foram programados
em MATLAB.

Tabela 1. Relag&o das classes utilizadas.

Classes Amostras disponiveis
»1 — milho cultivo minimo 834
o2 — milho plantio direto 1434
w3 — pastagem e arvores 747
w4 — SOja cultivo convencional 614
s — Soja cultivo minimo 2468
e — SOja plantio direto 968
w7 — floresta 997

Conforme mencionado na secao anterior, SVM comssifieador, considera um par de
classes a cada vez. Nas aplicacbes a problematvemyo mais de duas classes, deve-se
adotar metodologias adequadas, tais como:

(a) Formulando diretamente SVM como um problematdaizacdo multi-classe. Por causa
do ndmero de classes que devem ser discriminagattaneamente, o numero de parametros
a serem estimados cresce consideravelmente tornestdoabordagem menos estavel e,
consequentemente, afetando a performance da dacaib;

(b) Empregando uma estrutura em estagios multiglmsyma arquitetura composta por um
conjunto de classificadores binarios. A decisédongatla combinando-se as decisdes parciais
de cada membro do conjunto.

O classificador proposto, desenvolvido em formamere binaria, leva em consideragéo
esta segunda abordagem. Para o treinamento ddicéaks, em cada no da arvore, aplica-se
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o algoritmo que pode ser visto na Figura 3a. Conostra o fluxograma em questéo, as

amostras de treinamento sdo, primeiramente, afldsufao no raiz. Em seguida, supondo-se
que os dados sejam normalmente distribuidos, essallas duas classes que originardo os
nés filhos pelo critério distancia de Bhattacharydedo em Duda et al (2000):

S oL (1, ) 2]
> j (1, /Uz)"'zln = 3(2 s, 312

ondep; e u, sdo os vetores de médias das clagsee w, respectivamente, E; e 2, as

matrizes de covariancia.
Entrada dos parametros/coeficienteg

Leitura das amostras de treinamento e
atribui¢do das classes ao né raiz. do classificadc

Em cada né, determinar as duas classeq
mais separaveis pelo critério da distancig

1 .
B= g(lul - /uz) ( (13)

(@) (b)

Atribuicdo das amostras de teste nd

P de Bhattacharyya, gerando cada uma um 6 no rai:
filho. +

Em cada né, classifica cada amostra
em um dos dois nés filhos, até
atingir os nés terminais

Selecdo de um sub-conjunto com as N
bandas com maior poder descriminante
relativamente as duas classes via SFS

7 v

Célculo/estimagéo dos
coeficientes/parametros do classificador
utilizando o sub-conjunto de N bandas.

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

Todas as amostras estao
em noés terminais

Porcentagem das
amostras de treinamento
em um
né > que limia

Amostras de treinamento
alocadas ao né filho vence:

™~

Amostras de treinamento
duplicadas nos nés filh

<.

Todos os nos, ditos
terminais, possuem
apenas uma classe

nao

Figura 3: (a) Fluxograma do algoritmo de treinaraatd classificador; (b) Fluxograma do algoritmo
de teste do classificador.

O uso do algoritmo SFSSéquential Forward Selectiptem por objetivo selecionar, em
cada n0, o sub-conjunto das N bandas com maion ghsieriminante (Serpicet al., 2003).
Estas serdo usadas para o calculo dos coeficinnteaso do uso do classificador SVM ou
para a estimacao dos parametros no caso do ushkaskificador Maxima Verossimilhanca
Gaussiana (MVG) — cujas acurécias serdo comparbidiéigando-se as respectivas funcdes
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de deciséo, classifica-se as amostras de treinangstdemais classes em um dos dois nos
filnos. Caso a porcentagem das amostras de tremiarde uma dada classe classificada em

um dos nos filhos seja maior que limiar, todas rassdras seréo atribuidas a este no filho.

Caso contrario, as amostras de treinamento dessaectdo copiadas em ambos os nés filhos.
Esse processo sera repetido até que cada no cargpehas uma classe.

Na Figura 3b, pode-se observar o fluxograma doriaéhgo de teste do classificador.
Entra-se com as amostras de teste no no raiz. @sm s parametros estimados (caso do
classificador MVG) ou nos coeficientes calculadoss¢ do classificador SVM) na fase de
treinamento, em cada no decide-se em qual nodillumostra de teste sera classificada.

Este processo é repetido para cada amostra, ao tlrsgvarios niveis na arvore binéria,
até que um nd terminal seja atingido, atribuindstaldorma um rétulo a cada uma das
amostras.

3. Resultados e Discussdes

Os resultados obtidos com o classificador SVM fommparados com aqueles obtidos
pelo classificador paramétrico Méxima Verossimilfen Gaussiana (MVG), ambos
implementados em arvore binaria, como citado nadodbgia. Para exemplificar a diferenca
existente entre os resultados produzidos pelosdiassificadores, elaborou-se dois estudos,
que serdo avaliados segundo a acuracia média. iRnmmemte, dividiu-se o conjunto das
amostras disponiveis em dois sub-conjuntos, umfpeale treinamento (200 amostras) e o
outro para fins de teste (400 amostras). Nos exeeitios a acuracia média produzida por
cada um dos dois classificadores foi estimada ndoa dimensionalidade dos dados de 20 a
180 bandas (com passo de 20), empregando-se o angfe. O limiar adotado na arvore
binaria foi de 99%. Usou-se nesses experimentogs, @alassificador SVM, @&ernel RBF
(Equacao 9), cony igual a 0.6 eC (cujo valor influencia nas Equacdes 6 e 8) igudlla
(Figura 4a). Em um segundo experimento, foramzailas 300 amostras para treinamento e
outras 300 para fins de teste, mantendo-se o0 mesritério para variacdo na
dimensionalidade dos dados e para os valores dasmptos. (Figura 4b).

Acuréacia Média Acuracia Média
95 -
% — 95 + J—
€ \ c 90 - /\
% 85 % 85
‘g’ 80 4 \ g 80
e 75 8 75 4
5 I
[a 70 4 \ 8 70
65 T T T T T T T T T 1 65 T T T T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Dimensionalidade dos Dados Dimensionalidade dos Dados
|——sVM MVG | |——sWM MVG |
(a) (b)

Figura 4: (a) Acuracia média para os classificasl&®¢M e MVG para 200 amostras de treinamento e
400 amostras de teste. (b) Acuracia média pardassificadores SVM e MVG para 300 amostras de
treinamento e 300 amostras de teste.

A analise dos resultados dos dois experimentosif&id) evidencia a principal vantagem
do classificador SVM (ndo-paramétrico) em relagdalassificador MVG (paramétrico). No
caso de um classificador paramétrico, um nimegcerde bandas espectrais resultam em um
namero também crescente de parametros a seremadstimNeste caso, se 0 numero de
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amostras de treinamento permanece reduzido, ogesakstimados para 0s parametros
tornam-se pouco confidveis, causando uma degradgecperformance do classificador. Esta
condicéao resulta no conhecido “Fenémeno de Huglus'amente visivel, especialmente no
experimento envolvendo um nimero menor de amodiaseinamento (Figura 4a). Estes
experimentos servem, portanto, para ilustrar a g de um classificador implementando
a abordagem SVM na classificagdo de dados em alt@endionalidade (imagens
hiperespectrais), quando o numero de amostras rdispe € limitado, fato este que
frequentemente ocorre em situagdes reais.

4. Conclusoes

Neste trabalho séo relatados resultados iniciaisestudo que esta sendo desenvolvido
envolvendo métodos de classificacdo de dados em dilnensionalidade (imagens
hiperespectrais). A abordagem utilizada pelo métS¥d1 apresenta um grande potencial
para classificacdo destes dados nas condic6esefregiiente encontradas na prética, quando
se dispde de um numero apenas limitado de amaidrasinamento, geralmente insuficiente
para uma estimativa confiavel dos pardmetros emabuoedagem paramétrica. Um problema
potencial que surge na utilizacdo do classificé8dM reside no fato de que este processo é
aplicavel & somente duas classes a cada vez. €olvar esta limitagdo, neste estudo é
investigado a aplicacdo da funcdo SVM em um classibr em estagio mdaltiplo com
arquitetura em arvore binéria. Os resultados pieéines mostram-se altamente promissores.

Testes mais aprofundados com outkesnelse outros parametros serdo realizados para
gue se tenha resultados mais bem fundamentados.
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