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Abstract. Optical remote sensing are of restricted use owghlhicloudy areas when they are applied in Amazon,
especially during rainy season. Synthetic AperRaelar imagery has been an alternative, since adafaisition is
independent of weather conditions. Thus, the séiemommunity has been developing and testing riegplnes for
processing and classification of such imagery theoto enhance information extraction. In this eantthis paper
aims to compare the techniques of supervised fitztgdn of polarimetric Maxver-ICM and SVM RadiBlasis
Function (RBF) in the radar image ALOS PALSAR (Aityde), using statistical analysis, overall accyrdappa
and Tau index highlighting the advantages and diaighges of operational applications. It was cateiuthat the
Maxver-ICM polarimetric showed better results iasdification than the SVM, except for the classeBbrAlso the
ICM procedure uses de context to improve final sifasation, results which is not available for SVM. is
noteworthy that the main advantage of Maxver-ICNagmetric is the processing time and the gratuity.

Palavras-chave: remote sensing, radar image, classification, séarsento remoto, imagem de radar,
classificacéo.

1. Introducéo

Os estudos da Floresta Amazodnica tém aumentadaeocagelmente devido a preocupacéo
mundial com as alteracdes no uso e ocupacdo do cofo énfase no desmatamento. As
atividades antropicas vém modificando a paisagenallotornando seu monitoramento
necessario para a preservacao da biodiversidadmteole do avanco de areas agricolas e
pecuéarias. Porém, o monitoramento destas areasaéarsfa dificil, pois o bioma Amazonia
possui grande extensao territorial e de dificilsaoe devido a varios fatores, dentre eles a
vegetacdo densa e a presenca de uma rede de dnenagerios caudalosos. Desta forma,
técnicas de sensoriamento remoto tém se mostrado alternativa eficiente na analise e
monitoramento ambiental, pois fornece uma visaétisia e periddica da regido citada.

Porém, em épocas chuvosas € dificil a aquisicdmadgens opticas de qualidade devido a
presenca de nuvens, assim, 0 monitoramento desséfeaseérias restricbes. Neste contexto, 0s
sensores que operam na faixa das microondas difszains Opticos na forma de aquisicdo dos
dados e por serem capazes de adquirir dados sotlicGes atmosféricas adversas e
independentemente da iluminacéo solar (HESS e1280). Assim, apresentam vantagens em
relacdo aos dados Opticos quando utilizados erd@sem regides tropicais (LEWIS, 1998).

Para melhorar a interpretacdo das imagens de eddetectar alteracbes na cobertura
vegetal, algumas técnicas de processamento s&adgsi nas imagens, entre elas a classificagédo
digital que separa grupos de pixels com caradasgsespectrais similares em classes de uso ou
cobertura do solo (CENTENO, 2004). Esta classjicadigital pode ser de trés tipos:
supervisionada, ndo supervisionada e semi-supemaida. Na classificacdo supervisionada, 0s
dados de treinamento de um conjunto de classedgfiridas sdo amostrados pelo analista,
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assim a classificacédo é realizada a partir de unftainhagdo conhecida. Na classificacdo ndo
supervisionada, ndo ha dados de treinamento nehreciomento prévio das classes, isto €, o
usuario ndo influencia na classificagdo. As classes definidas segundo o algoritmo e ou
critérios do classificador. Na classificacdo seupesvisionada, sdo adicionados dados de
treinamento quando a classe € conhecida pelo tmalsemelhante a classificacdo

supervisionada. Contudo, o usuario também tem erm#cdo de um conjunto de areas
classificadas que a principio ndo pertencem a meahclasse pré-definida, semelhante ao
classificador ndo supervisionado. (THEODORIDIS elKROUMBAS, 2009).

Neste trabalho, foram utilizados dois classificadorsupervisionados: Maxver-ICM
(Maximum Likelihood Iteractive Conditional Mode) e SVM @upport Vector Machine). O
Maxver-ICM é um classificador pontual, contextualterativo que demonstra eficiéncia ao
classificar imagens SARS¢nthetic Aperture Radar), e normalmente é escolhido pelo menor
tempo e custo computacional no processamento doitalgp (HUBERT-MOY et al., 2001). Ja
o classificador que utiliza um algoritmo de apreado de maquina (SVM) tém como
caracteristica a determinagdo de limiares de decjs& maximizem a margem (hiperplanos)
entre as classes no espaco de atributos. Estesrégoltam numa separacdo otima entre as
classes com a finalidade de minimizar os errodaksificacao (VAPNIK, 1995). O SVM como
um meétodo de classificagdo aplicado ao sensori@amearhoto tem apresentado resultados
comparaveis e até mesmo superiores as demais agamec classificacdo, pois apresenta boa
capacidade de apreender e reconhecer padroes (FEODYHUR, 2006).

Neste contexto, o presente trabalho tem o objelevoomparar as técnicas de classificacao
supervisionada do Maxver-ICM e SVRadial Basis Function (RBF) na imagem de radar
ALOS a bordo do satélite PALSAR (Amplitude), usardoanalises estatisticas exatidao global,
indice Kappa e Tau, apresentando as vantagensyantigens operacionais dos aplicativos.

2. Metodologia

2.1 Areas de estudo e dados

Este trabalho abrange uma area do municipio derltestado do Para-Brasil, entre as
coordenadas 55°0'42"W 3°2'56"S e 54°54'42"W 3°133§Figura 1). A regido apresenta
grande diversidade quanto a cobertura do solo eladerra, variando desde floresta primaria
até areas agricolas e pastagem. Para o desenvalwinheste trabalho foi utilizado um recorte
de uma imagem polarimétrica do sensor ALOS a bdalsatélite PALSAR que possui angulo
de visada de 34,4° e resolucéo espacial de 12m.ifBagem foi adquirida em 28/05/2009 no
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPiE@scdados foram processados para o formato
amplitude. Também foram usadas informacdes colgtada trabalho de campo realizado
07/09/2009.
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo.

2.2 Processamento da imagem

O pré-processamento da imagem de radar foi realiaddvés da conversao da matriz de
espalhamento para a matriz de covariancia dasizegées (HH, HV, VH, VV) para extrair
dados de intensidade. Para minimizar o efeito ddorgpeckle a imagem foi processada em
multivisadas (3 looks) e também filtrada com ordilGamma. Nesta filtragem usou-se uma
janela de processamento de 5x5 pixels, o que oeseih um pixel de aproximadamente 27 x 27
metros. Em seguida, os dados foram transformaal@samplitude.

Para a selecdo das regides de interesse (ROl erRefjinterest) na imagem, foi utilizado o
banco de dados do trabalho de campo realizado €69/QB09 que contém a localizac&o
geografica, fotos e comentarios sobre as areasadési. ApOs consultar e analisar as
informacgBes contidas no banco de dados foram dafnas classes e o niumero de pixels para
cada uma delas. Estas informagfes podem ser eadastma Tabela 1. As ROI(s) de
treinamento e validagdo foram editadas no softvaw/| 4.7, sendo que as ROI(s) para
validacdo da classificagcdo foram selecionadas drateatorio.

Tabelal. Classes de interesse e quantidade dedgixedinamento e validacao.

As classes Agricultura 1, 2, 3 referem-se a regidsiselmente distintas na imagem de
radar que podem representar diferentes culturasodas. A distribuicdo de cada classe coletada

Classes

Treinamento

Validagéo

Agricultura 1
Agricultura 2
Agricultura 3
Floresta
Pasto Limpo
Pasto Sujo
Regeneracao

733
1644
1058
4613
2789
3314
3273

367
757
669
1768
648
1657
1382

na imagem de radar pode ser observada na Figura 2.

8225



Anais XV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a05 de maio de 2011, INPE p.8226
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Amostras de treinamento  Amostras de validgéo

Figura 2. Amostras coletadas na composi¢cao R(HNMEBB(HV).

2.3 Métodos de classificacédo

No processo de classificacdo Maxver é admitima distribuicdo normal para cada uma
das classes e extrai um vetor de atributos atda@égial calcula as probabilidades de um pixel
pertencer a uma das classes determinadas na fdaseirdegnento, associando-o em seguida a
classe a qual apresenta a maior probabilidade denger. Neste contexto, o risco de uma
decisdo errada dado um vetor de atributos, € nmuaiho, ou seja, calcula-se a separabilidade
das classes minimizando a probabilidade de er@®.o Maxver-ICM, possui caracteristicas
semelhantes a do classificador Maxver, porém assoclassificacao, informacédo contextual e
espacial da imagem (GABOARDI, 2002). Este classtfcr foi executado no software
Polarimétrico-7 (INPE), que leva em consideracGeprapriedades estatisticas inerentes aos
dados de radar (disponivel em http://www.dpi.inpeursos/ser410/laboratorio.php).

O SVM consiste em uma técnica de classificacdoasdatistica para reconhecer padrdes
das amostras das classes pré-definidas. Basems®magem de um hiperplano ideal (L) de
separacado entre as classes, focalizando as amastnasgem das classes (L1, L2) de modo a
maximizar a distancia entre elas (Figura 3) (FOO®WATHUR, 2006). O algoritmo do
classificador apresenta uma fungdo para minimizexpgectativa de erro, sendo esta uma das
suas maiores vantagem (NASCIMENTO et al., 2009).

Vetor suporte
& =

Hiperplano de separacéo 6tima

Figura 3. Classificacdo SVM, modificado de Huangle{ 2002) e Melgani e Bruzzone (2004).
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Neste trabalho foi utilizado a funcdo néo linearHRBois segundo Brown et al. (2000) é a
mais adequada na discriminacdo de classes em ghpeplano ndo apresenta lineariedade

(Figura 4).
Classes separdveis Classes ndo separdveis
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Figura 4. Separacéo das classes por um hiperptaotificado de Erthal (2010).

Alguns parametros do classificador sdo definidde psuario, dentre podem ser citados a
penalidade e sigma. A penalidade é um parametro utilizado durantéassticacdo de dados
nao separaveis. Altos valores deste parametro ¢arpliem menores indices de erro durante o
treinamento, porém, podem ocasionar perda de dela®l@ do modelo. J& egma € um
parametro da funcakernel RBF (Radial Basis Function), responsavel em modelar a
flexibilidade do hiperplano de separacéo fornepiela SVM.

Para o classificador SVM, adotando RBF como funig&ael, foram realizadas diversas
classificacbes na imagem de radar, a fim de detamais configuracdes dos parame@Gamma
e Penalidade que resultam no melhor indi@ppa e Tau, e possivelmente na melhor
classificacdo. Este procedimento foi realizadoaten& automatica com o auxilio da linguagem
IDL e das funcdes presentes na biblioteca ENVI @%. melhores valores dos parametros
selecionados de acordo com o critério descritanfo@amma — 0,73 e Penalidade — 90.

A Figura 5 mostra o fluxograma da metodologia dbatho.

[
=

Imagem de radar

ALOS PALSAR

Imagem de Radar

Figura 5. Fluxograma das etapas desenvolvidasabaltro.
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3. Resultados
As classificacdes resultantes da aplicacao dosifitaglores Maxver-ICM e SVM podem
ser observados na Figura 6.

l:l Agricultura 1
|:| Agricultura 2
- Agricultura 3
Eﬂ Floresta

- Pasto limpo
- Pasto sujo
- Regeneragao

SVM
Figura 6. Resultado das classificacbes Maxver-ICSV/#1.

Em uma analise visual, o classificador SVM aprementelhor resultado do que o Maxver-
ICM, devido a classe com maior area (Floresta) sgmtar maior porcentagem de acerto e
menor confusdo com as outras classes. Para analisanfusdo entre todas as classes, €
necessario observar as matrizes de confusao dssficdadores Maxver-ICM e SVM (Tabelas 2
e 3, respectivamente).

Tabela 2. Matriz de confus&o (em porcentagem) assiflcador Maxver-ICM.

Agricultura 1l | Agricultura 2| Agricultura 3 Florest | Pasto Limpd Pasto Sujo|] Regeneragfo Total
Agricultura 1 99,47 0 0 0 0 0 0 5,15
Agricultura 2 0 100 3,44 0 10,03 0 0 11,64
Agricultura 3 0 0 91,03 0 0 0 8,39
Floresta 0 0 0 85,41 0 0 57,96 31,85
Pasto Limpo 0,53 0 5,23 0 76,7 15,18 0 15,39
Pasto Sujo 0 0 0,30 0 13,27 83,37 16,21 18,77
Regeneracéo 0 0 0 14,59 0 1,45 25,83 8,81
Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Pode-se observar pela andlise da matriz que aseslasgricultura 1, 2 e 3 obtiveram
e 91,03% de acemstramdo um Otimo desempenho do
Maxver-ICM em discriminar estas classes. A clasgeicilitura 3 apresentou um pouco de

respectivamente 99,47%, 100%

confusdo com a classe Pasto Limpo e AgriculturaAZlasse Floresta apresentou 85,41% de
acerto, com confusdo com a classe Regeneracdo,8@%d.4Ja a classe Regeneracdo obteve
baixa porcentagem de acerto 25,83% confundindoiderselmente com Floresta 57,96% e
Pasto Sujo 16,21%, demonstrando a dificuldade aksidficador em separar estas classes, pois a
Regeneracdo € um estagio intermediario do ciclessimnal entre as classes Pasto Sujo e
Floresta.
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Tabela 3. Matriz de confusao (em porcentagem) assilcador SVM.

Agricultura 1| Agricultura 2| Agricultura 3|  Floresta Pasto Limpo Pasto Sujlo RegeneracaoTotal
Agricultura 1 95,74 0 0 0 0 0 0 4,96
Agricultura 2 0 90,62 5,23 0 4,78 0 0 10,36
Agricultura 3 0 0,13 83,86 0 0,31 0,18 0 7,81
Floresta 0 0 0 91,12 0 0 62,45 34,11
Pasto Limpo 4,26 9,25 7,47 0 67,28 27,22 0 14,10
Pasto Sujo 0 0 3,44 0.4 27,62 70,37 16,93 22,16
Regeneracéo 0 0 0 8,48 0 2,23 20,62 6,50
Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Comparando as matrizes de confusdo do Maxver-ICB¥® foi possivel observar que o
indice de acerto deste ultimo foi maior para asdasloresta (91,12%) com menor confuséo
com Regeneracao (8,48%), mostrando assim maiorémfia do classificador SVM em
discriminar a classe citada. J& as demais clastiegi@m menores indices de acerto.

Segundo Congalton (1991) o indice Kappa é melhoa pamalisar o desempenho do
classificador do que exatidao global, pois estaesga matematicamente somente o acerto da
diagonal da matriz. Ja o indice Kappa considerageuncalculo todos os valores da matriz, além
de descontar o acerto aleatério. O indice Tau dersi a suposicdo de igualdade de
probabilidades para as classes.

Para comparacéo dos resultados dos classificattoeas utilizados a exatiddo global e os
indices de concordancia Kappa e Tau, demonstrad®almela 4.

Tabela 4. Avaliacdo das classificacbes obtidas

Maxver-ICM SVM
Exatid&o global (%) 80,26 74,23
indice Kappa 0,769 0,699
indice Tau 0,731 0,649

A exatiddo global e os demais indices usados nésanéfletiram os resultados das
matrizes de confusédo, com valores melhores parfassificador Maxver-ICM Polarimétrico.
Foi realizado o teste de hip6tese z para verifggmros valores dos indices Kappas eram
diferentes a 5 % de significancia. O resultado mastjue os Kappas sao significativamente
diferentes, com um p-valor de032.

4. Conclusdes

Conclui-se que o classificador paramétrico Max¥vtle o classificador ndo parametrico
SVM apresentaram significativa diferenca no reslaltdos indices Kappa, sendo que o maior
valor foi observado no classificador Maxver-ICM grinétrico. Este resultado pode ser
atribuido ao fato do classificador considerar appedades estatisticas inerentes da imagem de
radar como o ruidepeckle e também ao fato de levar em consideracéo a iafgimcontextual
da imagem. Na porcentagem de acerto o Maxver-ICisantou valores maiores em todas as
classes, exceto na classe Floresta, a qual ofrdader SVM demonstrou maior capacidade de
discriminacdo. Nesse contexto, vale ressaltar questo operacional e computacional para a
execucao do classifcador SVM € superior ao Max@df;Iprincipalmente para a definicdo dos
melhores parametrosdamma e Penalidade). Portanto, o classificador Maxvemt-iipresentou
melhores resultados na classificacdo da imagemadar re uma consideravel vantagem
operacional e computacional além de estar dispbeimeim aplicativo livre.
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