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RESUMO

Este artigo investiga uma abordagem para o problemaeteccdo de mudancas em imagens
multitemporais de sensoriamento remoto empreg&ngdport Vector Machines (SYM) com 0 uso

do kernel RBF (Radial Base Function) aliado a uma nova métrica de pertinéncia denomiesdia

b. A proposta metodologica estd baseada na diferdas imagens-fracdo produzidas para cada
data. Em imagens de cenas naturais, a diferenciiat@®s de solo e vegetacdo tende a apresentar
uma distribuicdo simétrica em torno da média de peels. Este fato pode ser usado para modelar
duas distribuicdes normais multivariadas: mudancade-mudanca. O algoritmBxpectation-
Maximization (EM) é implementado para estimar os parametrosoivée médias, matriz de
covariancia e probabilidadepriori) associados a estas duas distribuicbes. Amodgawaas sao
extraidas a partir destas duas distribuicbes eagsaara treinar um classificador SVM baseado no
kernel RBF. A metodologia proposta é testada usammijuntos de dados multitemporais de
imagens multiespectrais Landsat-TM que cobrem amaa®na, localizada no estado de Roraima,
em duas datas diferentes. Amostras de teste s@@a®pelo uso da técni€hange Vector Analysis
(CVA) e usadas para validar o método de estimaeduwedinéncia. Espera-se que esta metodologia
possa ser aplicada ao monitoramento agricola esteatamentos florestais, entre outros estudos de
carater ambiental.

Palavras-chave: Deteccdo de Mudancas; Meétodos Baseados Keamel; Imagens-fracéo;
Algoritmo EM; Analise Ambiental.

ABSTRACT

Change detection in multitemporal remote sensing iages using SVM based on RBF Kernel
and a new relevance metric.This paper investigates an approach to the prol&émhange
detection in multitemporal remote sensing imagesguSupport Vector Machines (SVM) based on
RBF kernel (Radial Basis Function) combined witinew relevance metric called Delta b. The
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methodology is based on the difference of the ivadmages produced for each date. In images of
natural scenes the difference in soil and vegetafractions tends to have a symmetrical
distribution around the mean of psxels. This fact can be used to model two normal muliate
distributions: change and non-change. The Expecidflaximization (EM) algorithm is
implemented for estimating the parameters (meatowecovariance matrix, and prior probability)
associated with these two distributions. Randompdesrare extracted from these two distributions
and used to train a SVM classifier based on RBRédeiThe proposed methodology is tested using
multi-temporal data sets of multispectral imageadsat-TM covering the same scene, located in
Roraima state, in two different dates. Test sampkes obtained by the use of Change Vector
Analysis (CVA) and used to validate the estimatimethod of pertinence. It is expected that this
methodology can be applied to agricultural and dwgemonitoring deforestation and other studies
of environmental character.

Keywords: Change Detection; Kernel Methods; Fraction-imaded; Algorithm; Environmental
Analysis.

INTRODUCAO

Detectar mudancas em um conjunto imagens da mesma tomadas em momentos
diferentes é de interesse generalizado para umdgraimero de aplicacbes em vérias areas de
conhecimento, tais como: vigilancia por video (Xjaoget al., 2014), biologia e medicina (Bosc
et. al., 2003). Em particular, na area de sensoriamemoto, as técnicas de deteccdo de mudancas
em imagens multitemporais tém sido aplicadas a to@mento agricola, florestal, de é&reas
urbanas, de geleiras e oceanos entre outros (Aamétaertel, 2012).

Duas principais abordagens para o problema dagitel mudancas tém sido propostas na
literatura para uso em sensoriamento remoto: o doétsupervisionado e o método nao
supervisionado (Singh, 1989; Bruzzaeal., 2004; Castellanet al., 2007; Filippone e Sanguinetti,
2010).

A primeira baseia-se na analise comparativa deemsmtgmaticas cobrindo a mesma cena e
obtidas a partir da classificacdo de imagens nspiéetrais obtidas em datas distintas. A
desvantagem deste procedimento é que ele requemado de verdade terrestre. J& na segunda
abordagem, a deteccgédo é feita sem a interacdocesistema e o0 analista, exceto durante a fase de
treinamento, onde alguns parametros devem sercidogao sistema.

O meétodo supervisionado oferece algumas vantagensamparacdo ao método nao
supervisionado, como, por exemplo, a definicioatareza do tipo de mudanca ocorrida, mas, por
outro lado, a obtencdo de amostras de treinamegeoadmente uma tarefa de dificil execucéo e de
alto custo. Consequentemente, o uso de métodosup&ovisionados para a deteccdo de mudancas
€, a nivel operacional, mais indicado e tem sidgalmente explorado pelos pesquisadores no
desenvolvimento de seus trabalhos (Zanotta e Ha20E?).

Em se tratatando de deteccdo de mudancas, as @boesd®do supervisionadas séo
geralmente baseadas em imagens de diferencas. dastggoduzidas pela subtragéigel a pixel
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das imagens adquiridas em duas datas diferentetk€rRbal., 2005). As diferencas podem ser
calculadas, a partir dos dados originais ou a mpdéidados extraidos dos originais, tais como
componentes principais ou indices de vegetacaoqiatguer caso, uma imagem de diferencas é
produzida e um limiar € aplicado para distinguipio®ls onde a mudanca tenha ocorrido daqueles
gue permaneceram inalterados. Contudo, esse In@@é facil de ser obtido (Théau, 2008).

Dentre os véarios meéetodos de deteccdo de mudancasugdervisionada propostos na
literatura, 0 mais amplamente utilizado é aquelgheoido como Analise do Vetor de Mudancas
(CVA — Change Vector Analysis) (Bovolo et al., 2010). A técnica de CVA é baseada em trés
etapas: comparacao da imagem por subtracdo deset@lculo da norma dos vetores de mudanca
espectral (por vezes, também a direcdo do vetornuianca espectral é calculada) e limiarizacéo.

Haertelet al. (2004) utilizaram o conceito daxel mistura no problema da deteccéo de
mudancas. O fenbmeno de mistura @rels ocorre quando um mesnpixel compreende duas ou
mais classes distintas, denominadas, neste contdgtccomponenteserfdmembers). Entdo, é
possivel derivar um novo conjunto de dados comhasadas imagens-fracdo, as quais informam
em cadapixel a fracdo ocupada por cada uma das componentesrdad, como, por exemplo,
vegetacao, solo, sombra/agua. Essa abordagem rprels®s vantagens: permite uma analise em
nivel desub-pixel e elimina a necessidade de normalizacéo radiaaétas imagens adquiridas em
datas distintaporque, no processo de fracionamento, sdo empregixis puros extraidos da
imagem na respectiva data. Dessa forma, as imaderdiferencas sao produzidas a partir da
subtracdo de componentes geradas a partir dasnsagétiespectrais.

Muitas abordagens propostas na literatura buscadelaroas distribuicbes para as classes
mudanc¢a e ndo-mudancga, a fim de estimar um valequadio para o limiar que separa as duas
classes (Bazt al., 2005; Bovolcet al., 2010).

Por outro lado, nos ultimos tempos tém surgido yieag com o uso de classificadores
baseados emernels (nucleos) em diversas areas de aplicacdo commheconento de faces,
categorizacao de texto, previsédo de séries tengengconhecimento de digitos manuscritos.

Dentre esses classificadores, estd8upport Vector Machines (SVM) ou Magquinas de
Vetores de Suport&ernel de Analise de Componentes Principais (KPQ#e,nel Discriminante
de Fisher (KFD)Kernel k-Médias e outros (Shawe-Taylor e Cristianini, 200

SVM constituem um método bem interessante parartmtproblema da classificacdo de
imagens hiperespectrais, uma vez que eles trabalbamespacos de dimensodes elevadas de forma
bem eficiente, assim como conseguem lidar bem coost@as ruidosas de uma forma robusta e
produzem solucdes esparsas, isto €, a funcao fjue ddronteira de decisdo é expressa a partir de

um subconjunto de amostras de treinamento (Camiis-&/Bruzzone, 2005).
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Neste trabalho, o problema da deteccdo de mudénglasrdado considerando que as duas
distribuicbes para as classes mudanca e ndo-mugdancdo tipo Normal multivariada. A partir
dessa suposicéo, o algoritrBgpectation-Maximization (EM) (Dudaet al., 2001) é utilizado para
estimar os parametros estatisticos destas digibiésie obter amostras de treinamento para o
classificador. ApOs essa etapa, realiza-se umaifit@gdo com o uso de SVM, empregando o
kernel RBF e, a partir dos resultados dessa classificagéa nova métrica de pertinéncia € obtida.
Com o objetivo de testar a eficiéncia da métricgeeinéncia, realizou-se um experimento com
amostras de teste pré-selecionadas, obtidas agerma adaptacdo do método CVA.

Zanotta e Haertel (2012) utilizaram o conceito pibeel mistura para estimar com mais
precisdo os graus de pertinéncia a classe mudangs abordagem bayesiana para estimar graus
de pertinéncia para as classes mudanca e ndo-naudam;base nas diferencas entre as imagens-
fracdo estimadas para duas datas diferentes. fast@ho, embora utilize também o conceito de
pixel mistura, difere da pesquisa de Zanotta e HaeB@l2?), pois propde uma abordagem
supervisionada para o problema com o uso do dlzasar Support Vector Machines (SVM) e uma
nova métrica de pertinéncia obtida a partir doltada de classificacdo por SVM.

MATERIAL E METODOS

O processo de deteccdo de mudancas investigade tmasalho consiste nas seguintes
etapas: pré-processamento (onde as imagens s&tradgs e as imagens-fracdo sao produzidas),
andlise dos dados (produgdo das imagens), estindogigarametros da funcdo densidade de
probabilidade das classes via algoritmo EM, prodwds#s amostras de treinamento e classificacao
com SVM e determinacéo da pertinéncia piasls a partir dos resultados da classificacéo.

Conforme ja mencionado, neste trabalho, as imaderdiferencas sao produzidas a partir
da subtracdo dos componentes vegetagcédo e solondgsns-fracdo geradas a partir das imagens
multiespectrais (Haertekt al., 2004). O meétodo utilizado para estimar estagbfa das
componentes de mistufandmembers) de cadapixel da imagem é o Modelo Linear de Mistura
Espectral (MLME), o qual assume que a respostactspele cadagixel pode ser modelada por
uma combinacdo linear das respostas espectramddecomponente, ponderada pela fragdo da area
gue essa componente ocupa dentrpigd (Shimabukuro e Smith, 1991).

Os valores encontrados pelo MLME devem represetidéarmelhor forma possivel os
componentesefidmembers) para a imagem em questédo. O resultado do fratieng contara com

um numero de imagens igual ao nimero de componestethidas para representar a regiao.
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Em imagens utilizadas em sensoriamento remoto gudrde 0 uso dos componentes
vegetacao, solo e sombra/agua. Contudo, estetimhbtlizou somente os componentes vegetacao
e solo semelhante ao proposto em Zanotta e H{20ER).

A figura 1 mostra o espalhamento dos dados da imafgediferencas, considerando no eixo

vertical a diferenca de fracéo solo e no horizoatdiferenca de fracdo vegetacao.
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Figura 1. Grafico do espalhamento dos dados daemaig diferencas.
Fonte: Adaptado de Zanotta, 2010.

Analisando a figura 1, pode-se constatar a exigtéte uma correlacdo negativa entre a
distribuicdo das diferencas de fracdo vegetacamoe Essa correlacdo pode ser explicada através
do consequente aumento na fragédo solo resultardeniauicdo da fracdo vegetacao e vice-versa.

Para essa imagem, é esperado quixass que ndo sofreram alteracdo significativa entre as
duas datas (classe ndo-mudanca) tendam a ocuparegifia proxima ao centro do diagrama de
disperséo (inserida no circulo da Figura 1), entqupixels que sofreram alteracfes tendem a se
deslocar para uma das duas extremidades do diagiamiapersdo dos dados, dependendo do tipo
de mudanca ocorrido nestagels (regido de solo mudando para vegetagéo ou visayuer

Intuitivamente, espera-se a existéncia de uma gobigio entre essas duas classes, com 0s
perfis dos histogramas apresentando uma distriburg@rmal, bivariada (diferenca na fracéo
vegetacao e diferenca na fragdo solo). Aléem ds$astograma da classe mudanca deve apresentar
uma dispersdo grande, com meédia préxima a origem, ctasse ndo-mudanca uma dispersao
pequena quase centrada na origem. Ou pejds sem mudanca significativa devem apresentar
diferencas préximas de zero, enquapixels representando mudanca assumem poucos valores
neste intervalo. A diferenga entre as duas disgdms deve se concentrar nas variancias das
classes, com a classe mudanca apresentando unu gligpersao e a classe ndo-mudanca, uma

dispersédo pequena.
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Ao se analisar o histograma de dispersdo da imagenestudo em trés dimensdes, vé-se
gue existe um acumulo ¢éxels nas proximidades da origem dos eixos diferencataego e solo.
Porém o centro deste agrupamentgicels ndo esta centrado na origem dos eixos, mas apaesen
um pequeno deslocamento no sentido positivo do difeoenca de fracdo solo e esta praticamente
centrada na origem em relacéo ao eixo diferengead@o vegetacédo, como pode ser visto na figura
2. Embora os dados mostrem que as distribuicOesldsses n&o estejam centradas exatamente na
origem dos eixos de fracdo vegetacdo e solo, asadstas iniciais para os parametros das
distribuicdes das classes mudanca e ndo-mudangsmpsel tomadas a partir dessas distribuicdes
intuitivas. Assim, é possivel supor que as disiciies de ambas as classes sdo do tipo normal
bivariada com médias proximas a origem devido &siena distribuicdo das duas varidveis. Este
fato permite a utilizacdo do algoritmo EM com aafidade de estimar os parametros das
distribuicdes das duas classes (vetor de médiasizna@ covariancias e probabilidade a priori)
(Dudaet al., 2001).
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Figura 2. (a) Histograma de frequéncigodeds da imagem diferenca em estudo, (b) perfil do
Histograma de frequéncia sobre o eixo diferengg@iraregetacao e (c) perfil do Histograma de
frequéncia sobre o eixo diferenca fragéo solo.

Consideram-se aqui as classéls e w2, respectivamente, como as classes mudanca e nao-
mudanca. Assim, M1, S1, &), M2, S2, PQ2) representam os vetores de médias, matrizes de
covariancias e probabilidades a priori de cadaselaPara valores iniciais dos parametros no
algoritmo EM, algumas consideracfes sao necesshpadem ser ilustradas por meio da figura 1.

A classe mudanca apresenta uma distribuicdo nobmaliada, alongada na dire¢édo de
maior dispersado, que é estimada pelo primeiro aldo\1). Para valor inicial no EM propde-se
utilizar a matriz de covariancia para a totalidaids amostras de diferencas nas fracdes. Ja as
amostras da classe ndo-mudanca estdo concentraddsreo da origem, apresentando uma
pequena dispersdo, causada pelos inevitaveis ruidesdados e alteracdes ndo significativas
presentes nesta classe. Esta dispersdo sera esgeladvariancia na direcdo ortogonal & de maior

variacdo, ou seja, na direcdo do segundo autovetsya magnitude € estimada pelo segundo
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autovalor A2). A distribuicdo desta classe tende, portantstar em uma regido circular em torno
da origem com um raio proporcionah2 (Zanotta e Haertel, 2012).

Como geralmente o numero gexels apresentando pouca mudanca ou mudanca nula é
muito maior do que o numero @exels apresentando sinais claros de mudanca, os valocess
das probabilidades priori das classes podem ser estimados inicialmente 6¢ln@ara mudanca e
0,9 para ndo-mudanca.

Assim, as estimativas iniciais para cada classe sao

0 matriz de _ 0 A 0 _
M, :[O] S, =| covariancia J' Pl) =01, wm, =[O}' S, ={5 1 } e P)=09
2

1)

da amostra tot

Apos a convergéncia do algoritmo EM os parametbbisios para as distribuicbes de classe,
podem ser utilizados para obtencédo de amostrasidamento para a classificagdo com SVM.
A classificacdo com SVM utilizada neste trabalhtadsaseada em Abe (2005), cujo

problema pode ser expresso pelas equacoes (2) e (3)

N @)
Maximizar)_ a, _EZ aa,y,y,K(x ;)

i=1 ij=1

M 3
Sujeitoa:) a,y, =0 e C=z2qg,20 parai=1,..,M ®)

i=1

Onde:q; sdo multiplicadores de Lagrange, M é o numero destiais consideradas, X(x;) é a
funcéo de kernel e C é o parametro de margem aiamte de custo.

O kernel utilizado foi o RBF, descrito pela equatd).

K(x, X" = g Mt (4)

Os algoritmos utilizados para a implementacao desticador SVM foram desenvolvidos
no software MATLAB. Para fins de treinamento dacsslicador SVM, amostras randdémicas foram
extraidas a partir da distribuicdo normal multiade, obtidas por meio da funcdwnrnd.m, da
biblioteca de funcdes do MATLAB, usando em cada aas parametros da respectiva distribuicdo
de classe estimados via EM. Apés serem geradosspas distribuicdes, qixels de amostras sao
avaliados nas duas func¢des de distribuicbes deapilatades. Entdo, aquepexel amostrado que
apresentar a maior probabilidade de pertencer a dasadistribuicbes € rotulado na classe
correspondente aquela distribuicdo. Procedendadeswa, pretende-se garantir estatisticamente
gue as amostras geradas aleatoriamente represatddiato, as classes. O classificador SVM é
robusto e gera bons resultados mesmo com a prederaiguma amostra de treinamento incorreta,
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mas, para efeito de classificacdo por pertinéneigixs, o uso de amostras de treinamento mais
confidveis deve gerar resultados mais acuradosouegso de separacdo das classes.

Na sequéncia, o classificador SVM €, entdo, tra@nad partir destas amostras de
treinamento, gerando uma funcdo de decisdo que uwsada para a separacdo das classes.
Finalmente, a partir dos resultados obtidos poa ésacdo de decisdo, chega-se a métrica de
estimacdo de pertinéncia que doravante sera chadedzelta b, ou seja, qixels da imagem
diferenca sao submetidos ao classificador SVM kemel RBF. O uso destieernel permite que a
separacao linear existente entre as classes engoesfga dimensdo mais elevada seja feita
diretamente na imagem original sem a necessidadesdode funcdes de mapeamento. Este
procedimento é chamado truquekeenel, (Abe, 2005). Uma métrica para estimar a pertirgédei
pixels as classes mudanca e ndo-mudgrgderia ser obtida através da distancia de @i
mapeado neste espaco de dimensdo superior aolaEetimo que separa essas classes. Dessa
forma, pixels mais afastados ao hiperplano de separacao otmamtema probabilidade maior de
pertencerem a classe em que estdo inseridopixaets mais proximos a este hiperplano
apresentariam uma probabilidade menor de perténoefierida classe. Contudo, cabe ressaltar que
a determinacdo desta medida diretamente no espageaaio € muito complexa ou até inviavel,
uma vez que certos espacos mapeados apresentagmerormuito elevado de dimensokeriiel
RBF) e, também, porque a funcdo de mapeamentoaenie adkernel utilizado no classificador
pode nao ser conheciderned RBF). Dessa forma, a ideia inovadora apresentadte nrabalho é
estimar a distancia dgsxels ao hiperplano de separacédo 6timo diretamente ngeimaoriginal,
utilizando a potencialidade do truquelaenel de operar a separacdo das classes diretamerge nest
espaco.

A medida de estimacdo da distanciapilcel mapeado ao hiperplano de separacdo 6timo,
gue também passa a ser considerada como uma esithaipertinéncia dpixel a uma das classes
(mudanca e ndo-mudanca), € doravante denominabeltieb QAb). Esta medida corresponde ao
vetor dado pela diferenca entre o valor da fun@detisdo gerada pelo classifica@M em um
pixel qualquer da imagem e o valor da funcdo de deciagwajecao deste ponto sobre o hiperplano
de separacgdo 6timo, segundo uma direcao paratbta@@o determinada pelo eixo correspondente
a variavel dependente da funcéo de decisdo, coafpode ser mostrado na figura 3. Embora essa
medida aplicada entremxel classificadoe hiperplano ndo seja ortogonal a ele e, portandto,se
caracterize como uma distancia, ela mantém semmesena angulacddentre o vetor normaiy)

e o vetor Delta b para qualquerel da imagem, que corresponde ao mesmo angulo eng®ion
e 0 eixo da variadvel dependente que define a fudeddecisdo do classificador. Dessa forma, o
vetor Delta b, ao ser projetado sobre o vetor nhrgerard uma medida de distancia pigel

classificado ao hiperplano otimo. Portanto, a magei do vetor Delta b é uma medida
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proporcional a distancia doxel mapeado ao hiperplano de separacao 6timo. Senido, gegle-se

usar o resultado da classificacdo por SVM, queesponde a extremidade do vetor Delta b, para
estimar a pertinéncia de qualqyexel a sua respectiva classe. Neste caso, a magnitste \asor
determina a proximidade ou afastamento plasls ao hiperplano de separacéo, e o sinal do vetor
Delta b representa o sinal do resultado do classifir, ou seja, a classe +1 (mudanca) e a classe -1

(n&o-mudanca).

/ D(xa)zzaf}'fg(x.‘:xa)"'bzba

Ab=D(x,)- D(x,)=b,

D(x,)= Z oy K(x;.x,) +b=0

Figura 3. Visualizacdo da métrica de pertinéncitialle
Fonte: Produzido pelo autor, 2014.

Na figura 3, acima, € apresentada uma visdo doopkdx3 pertencente ao espago
tridimensional real (espaco mapeado ou caractm)stonde € mostrado upixel xa=(x1, x2, x3)
gue foi mapeado do espaco original (imagem de adifgrs) para este espaco. Este ponto esta
inserido em um plano determinado pela funcdo ds@e®(xa) = ba (plano em vermelho), onde ba
corresponde ao valor da funcdo de decisdo paranto p@. Este plano € paralelo ao plano de
separacao Otimo entre as classes mudanca e namgayadaqual é caracterizado pela funcdo de
decisédo D(x) = 0 (plano em cinza). A projecéo dotp@ paralelamente ao eixo x3 sobre o plano de
separacao otimo determina o por40 A diferenca entre os valores da fungcéo de deqisfia estes
pontos define o vetab. O angulo determinado entre este vetor e o veional ao hiperplano de
separacao otima (vetw) é 3.

Deve-se enfatizar que essa métrica ndo estima lonpercentual de mudanca gixel ao
longo do tempo, nem mesmo tem um significado esitadi especifico. Essa métrica, portanto,
estima o grau de confianca com que pixel pode ser rotulado em uma determinada classe.
Levando-se em conta que existem apenas duas ctassptementares em deteccdo de mudancas
(mudanca e ndo-mudanca), pode-se usar apenasreped sobre uma delas, no caso, aquela que
se refere as classes mudanca, pois é possivebafine unpixel, tendo alta pertinéncia em uma

das classes, significa que ele tem baixa pertinémioutra e vice-versa. Sendo assim, essa métrica
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permitira a estimativa da pertinéncia de pinel classificado a classe mudanca somente pelo valor
de Delta b. O valor de pertinéncia representadoPpaix) para a classe mudanca sera dado pela
propor¢cao entre o maior valor de Delta b e mentar\de Delta b, conforme equacao (5), a seguir:

A—b, se A b>(
max{@ b)
P,X) = 05, se A b- (5)
1—_A—b ,  Se Ab<(
min(Ab)

E a pertinéncia da classe ndo-mudanga(® € dada pela equacéo (6):
P () =1- B, (X (6)

A partir das equacdes acima, percebe-se que o metar de Delta b obtido apds a
classificacdo corresponderda a 0 (0% de pertinéacielasse), e o maior valor de Delta b
correspondera a 1(100% de pertinéncia a clasge)gjpixels com valores de Delta b zero, ou
proximos de zero, indicam pouca probabilidade deepeerem a classe mudanca e, portanto,
possuem alta probabilidade de pertencerem a aégsenudanca, em conpixels com valor 1 ou
préximos de 1 indicardo grande probabilidade déepeerem a classe mudanca e, dessa forma,
baixa probabilidade de pertencerem a classe naamga.

Neste momento, é necessério afirmar que a detegdtndessa métrica de pertinéncia é
dependente da escolha kimnd utilizado e dos parametros a ele atribuidos daramprocesso de

classificagdo com SVM.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para os experimentos foram consideradas duas imagemsat 5-TM cobrindo a mesma
area, localizada no estado de Roraima conformgalls na figura 4. Esta area € caracterizada por
duas planicies distintas, uma localizada a umadétimédia de 200 metros e outra localizada numa
alta elevacéo formando um platé: o Platd do Tepequéma floresta densa cobre a regido de baixa
elevacdo, enquanto a regido do platé é dominadacgmado. A imagem da primeira data foi
adquirida em outubro de 1991 e a imagem da segiatdaem abril de 1994. Nos experimentos,
foram consideradas apenas as fragOes resultantasvpgetacdo e soldAs imagens utilizadas

possuem 390625ixels distribuidos em um quadrado de 625 por p28ls.
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(a) (b)

Figura 4. (a) Imagem de Data 1, composi¢cado em tais&(R), 4(G), 3(B). (b) Imagem de Data 2,
composicao em falsa cor 5(R), 4(G), 3(B).

Para a avaliagdo da acuracia dos resultados nestalho, foram utilizados dois
procedimentos:

a) Analise quantitativa, realizada por meio da produgé um conjunto de amostras de
teste controladas usando a técnic&ldange Vector Analysis (CVA);

b) Andlise qualitativa e quantitativa, realizada paionda construcdo de um mapa de
pertinéncia para toda a imagem.

Para a avaliagdo quantitativa, foi utilizado umjooto de amostras de testes coletadas
aleatoriamente da imagem de diferencas de fracdoacaso do modulo do vetor de mudanca
preconizado na técnica CVA, porém, em vez de ceraich origem dos vetores mudanca em (0,0),
foi considerada a origem dos vetores transladagarédia da classe ndo-mudanca. As amostras de
teste foram tomadas dessa forma em virtude deenésr slisponivel dados com a verdade terrestre
para a imagem em estudo. A técnica CVA gera pata giael da imagem um vetor, tendo por
origem os dados daixel da imagem tomado na data 1 e, como extremidade desor, os dados
do mesmaixel tomado na data 2, ambos considerando com origesistiima de vetores a média
da classes ndo mudanca. A utilizacdo desta tépeicaite uma estimativa confiavel da mudanca
nos pixels amostrados, ou sejaixels apresentando modulo CVA transladado com valores
superiores a 0,3 e menores que 0,6 correspondpmrela que apresentaram alguma mudanca
significativa ao longo do periodo. Os valores deduhd acima de 0,6 foram desconsiderados para
gue nado sejam utilizadas amostras correspondentesongra e nuvens, que certamente
correspondem a mudanca, mas nao representam asmamgs solo e vegetacdixels com
Modulo CVA transladado menores que 0,1 corresp@adapixels que ndo apresentaram mudanca
significativa ao longo do periodo. A escolha desstsvalos visa garantir que as amostras de teste
sejam representativas de suas respectivas classes.

Dessa forma, com o uso do médulo CVA transladadiosiderou-se 90pixels de amostra

para cada classe, de forma aleatdria e uniformdprago da imagem de diferenca, garantindo
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amostras com abrangéncia em toda a imagem e séqueueendéncia na sua escolha. As amostras
assim coletadas foram utilizadas para comprovaastisticamente, a eficiéncia do método de
determinacao de pertinéncia.

As tabelas 1 e 2 a seguir mostram, na ordem, oamellpior resultado para cada conjunto
de amostra de treinamento utilizada no classificég@M com kernel RBF para as seguintes
variaveis: o menor valor de pertinéncia, a médiavdimr de pertinéncia, o desvio padrdao das
pertinéncias, o maior valor de pertinéncia e, fimaite, o percentual dgixels classificados

corretamente nas classes mudanca e ndo-mudanca.

Tabela 1. Avaliacdo da pertinéncia na amostra ste ggerada a partir do Médulo CVA com centro
transladado e usand#ternel RBF para classe mudanca.

Numero de Menor valor Valor médio , . Percentual de
amostras de - de de Desvio Maior valor pixels
. Coeficiente S o padrdo de de e
treinamento pertinéncia pertinéncia N - . classificados com
y pertinéncia pertinéncia NP :
para o naclasse naclasse na classe (%)na classe (O/)pertlnenua acima
classificador (%) (%) 0 %/ de 50% na classe
200 1 51,00 65,96 9,36 100,00 100,00
200 2 55,06 65,58 9,50 100,00 100,00
300 1 51,00 67,67 10,33 100,00 100,00
300 95 53,12 69,43 9,63 100,00 100,00

Tabela 2. Avaliacdo da pertinéncia na amostra ste ggerada a partir do Médulo CVA com centro
transladado e usando kernel RBF para classe ndangpad

Numero de Menor valor Valor médio , . Percentual de
amostras de - de de Desvio Maior valor pixels
. Coeficiente C oA C oA padréo de de b
treinamento pertinéncia pertinéncia o . classificados com
y pertinéncia pertinéncia NP :
para o naclasse naclasse na classe (%)na classe (%)pertmenua acima
classificador (%) (%) de 50% na classe
200 1 51,00 87,70 9,58 100,00 100,00
200 2 46,33 74,31 15,16 100,00 87,56
300 1 51,00 90,00 9,24 100,00 100,00
300 95 48,47 84,55 11,23 100,00 99,67

A partir dos resultados apresentados nas tabelams grara as pertinéncias obtidas com o
kernel RBF, percebe-se que, com os parametros adequaslpsiels da amostra de teste foram
corretamente classificados segundo a pertinénétaniada pela métrica Delta b, apresentando
acerto minimo acima de 87% daigels no pior caso. Assim, os resultados, em geral, naimstue
a métrica proposta consegue classificar adequadanospixels da amostra de teste nas classes
mudancga e ndo-mudanca, segundo as distribuicoazai@as para elas. Finalmente, baseado nos
bons resultados de pertinéncia obtidos com a amdstrteste, pode-se afirmar que a métrica de

pertinéncia Delta b é eficiente.
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O segundo experimento aborda uma analise quaditatiguantitativa total da imagem em
estudo, através da apresentacdo de um mapa deépeidi depixels as classes mudanca e néo-
mudanca para o melhor caso de classificacédo, uszile 300 amostras de treinamento, conforme
ilustra a Figura 5. Nesta figura verifica-se qudores de pertinéncia superiores a 50%
correspondem @ixel com maior probabilidade de pertencerem a classtanga, e que valores
inferiores a 50% apresentam baixa probabilidadpattencerem a esta classe e, portanto, devem
ser considerados como pertencentes a classe n&mgaud

Mapa de Pertinéncia usando kemel RBF com Mapa de Pertinéncia usando kernel RBF com
amostras de treinamento e y= 300 amostras de treinamento

100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600

@) (b)

Figura 5. (a) Mapa de Pertinéncia usaketmel RBF com 200 amostras de treinamenye&0. (b) Mapa de
Pertinéncia usandarnel RBF com 300 amostras de treinamenye%0.

Os experimentos desenvolvidos neste trabalho mmostaadequagdo da metodologia
proposta, produzindo resultados bastante aceitagigteccao de alteracdes na cobertura do solo.

No experimento com todos gixels da imagem real, uma inspecao visual do mapa de
pertinéncia obtido, bem como dos valores de pertiaéobtidos, parecem ser compativeis com 0s

resultados obtidos para essa imagem em (Zanotéeeddt 2012).

CONCLUSOES

Este trabalho investigou uma nova abordagem ppraldema da detecgdo de mudangas em
imagens multiespectrais de sensoriamento remotoreg@pdo SVM, com o uso dkernel
gaussiano (RBF), gerando uma nova métrica de pedia. A proposta metodoldgica foi baseada
na diferenca das imagens-fracdo produzidas paemdatd a partir da modelagem das distribui¢cées
normais multivariadas das classes mudanca e naesgadpresentes na imagem. A seguir, 0
algoritmo EM foi implementado para estimar os patios estatisticos associados a essas duas

distribuicbes de classe. Posteriormente, amostiestoaas e normalmente distribuidas foram
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extraidas dessas distribuicdes e rotuladas segualdprobabilidade de pertinéncia a cada uma das
classes. Essas amostras foram, entdo, usadasnaneato do classificador SVM e, do resultado
dessa classificacado, foi estimada uma nova mélagaertinéncia dpixels chamada Delta b. Essa
métrica foi, entdo, comparada a métrica apresemadaabalho de Zanotta e Haertel (2012). A
comparacao apresentou boa correlacéo entre otassibbtidos por ambas as métricas.

Espera-se, a partir dos bons resultados obtidosepsa nova de métrica pertinéncia
proposta, que ela possa ser aplicada ao agronegbeiees do monitoramento agricola de safras e,
também, no controle ambiental por meio do contilelelesmatamentos florestais.

Entretanto, € importante salientar que o métodpqeto visa a deteccdo de mudancas em
ambientes onde prevalecam os componentes vegetasgfio. Dessa forma, ndo é possivel afirmar
gue a metodologia proposta neste trabalho, ao @érada a outras imagens com diferentes
componentes, possa apresentar resultados semsllargeobtidos neste trabalho, uma vez que
outros componentes podem néo apresentar as mesmdmpdades dos componentes vegetacéo e
solo as quais garantiram as suposi¢es atribuilaéstibuicdes normais das classes mudanca e
nao-mudanca, que por sua vez permitiram a utilzagialgoritmo EM e, consequentemente, a
geracdo das amostras de treinamento usada ndictds SVM.

Finalmente, baseado nos resultados promissoresdoshpior esta metodologia em imagens
multitemporais e multiespectrais com a utilizac&gpducas amostras de treinamento, sugere-se que
seja realizada uma investigagdo sobre o uso ddxsaagem metodologica para deteccdo de
mudanca em imagens hiperespectrais. Alem diss@ pedestudada a adaptacdo desta métrica de
pertinéncia a outras técnicas de deteccdo de maslazgmo, por exemplo, o SVKdne Class
(Bovoloet al., 2010).
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