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Abstract. Kernel functions have revolutionized the theory and practice in Pattern Recognition, and
consequently the image classification applications. Besides allows the definition of non-linear versions
of methods like Support Vector Machine (SVM), such functions allow generalize the application of these
methods on the classification of non-vector patterns, such as probability distributions, information sets,
etc. This possibility motivates the development of kernel functions able to deal with the context which
the pixels are inserted and consequently inducing contextual classifications when adopted. In this initial
study, three kernel functions are proposed for contextual classification. These functions are based on
stochastic distances, non-parametric statistical tests and spatial variation modeling. A case study about
the land use and land cover classification with an ALOS PALSAR image is carried in order to compare
the performance of the SVM method though the use of the developed kernel functions. Comparisons
with other contextual methods based on SVM are included in this analyzes. The results shows potential
on the new proposals, especially the kernels based on stochastic distance and nonparametric statistical
test.

Keywords: kernel function, context, image classification funcdes kernel, contexto, classificacdo
de imagens

1. Introducao

A utilizag¢do de funcoes kernel provocou uma verdadeira revolugdo na teoria e pratica do
Reconhecimento de Padrdes, e consequentemente nas aplicacdes de classificacdo de imagens,
por permitir criar versdes nao lineares dos métodos cldssicos lineares, dentre os quais estéd
incluso a Maquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM), um dos mais versateis
métodos ja propostos. Recentemente, as funcdes kernel permitiram ainda generalizar tais
métodos para padrdées ndo vetoriais, como por exemplo, conjuntos, sequéncias de simbolos
e grafos. Assim, pode-se afirmar que as fung¢des kernel permitem adaptar o método as
caracteristicas do problema (dados), e ndo o contrdrio (SCHSLKOPF; SMOLA, 2002).

A fim de aumentar a acurdcia dos resultados de classificacdo, a inclusdo da informacao
contextual tem sido uma linha de investigacdo quanto o desenvolvimento de métodos de
classificacdo de imagens. A investigacdo de funcdes kernel capazes de incluir a informagao
contextual e por sua vez auxiliar na obtencdo de resultados mais precisos através de métodos
baseado em kernel ndo € uma excecdo, como por exemplo, no estudo apresentado em Gurram e
Kwon (2013).

Neste trabalho sdo apresentas trés propostas de fungdes kernel para classificagdo contextual
de imagens de sensoriamento remoto. Tais propostas sdo baseadas em conceitos derivados
de distancias estocdsticas, testes de hipoteses ndo paramétricos e em uma modelagem da
variabilidade espacial dos pixels.

Um estudo de caso sobre a classificacdo do uso e cobertura do solo, fazendo uso de uma
imagem proveniente do sensor PALSAR, abordo do satélite ALOS, envolvendo o emprego das
propostas formalizadas neste trabalho, além de outras propostas ja presentes na literatura, é
apresentado.
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2. Classificacao Contextual de Imagens e Funcoes Kernel

Um classificador € representado por uma funcdo F' : X — ), que associa elementos do
espago de atributos X' a uma das classes de 2 = {wy,ws, ..., w.}, com ¢ € N*, a partir de um
dado rétulo (indicador) de classeem ) = {1, 2, ..., c}. Nestas condi¢des, parax € X ey € ),
y = F'(x) indica que x pertence a classe w,.

Admitindo a abordagem pontual, a classificacdo de imagens consiste na aplicacdo de F'
sobre os padrdes (vetor de atributos de um pixel s) que compdem uma imagem Z, definida sobre
um reticulado (suporte) S C N2, cujo resultado de classificagdo pode ser denotado por F'(Z).
Com relagdo a imagem em que é conduzido o processo de classificacdo, Z(s) = x denota que o
pixel s € § de Z possui atributos representados por x € X'. Ainda, as posi¢cdes ocupadas pelos
vizinhos de s pertencem ao conjunto V,(s) = {t € S : 0 < md(s,t) < p}, sendo p denominado
raio de influéncia da vizinhangca e md(-, -) é uma distincia adotada. Nestas condi¢des, define-se
por contexto de s o conjunto de pares ordenados (x, y), compostos pelo vetor de atributos x; e
o indicador de classe y;, tal que Z(t) = x; et € V,(s).

Os diferentes métodos de classificacio de imagem propostos na literatura podem ser
entendidos como maneiras distintas de modelar a funcao F' : X — ) e aplicd-la na classificagao
de Z. Para os métodos cujo aprendizado € supervisionado, sdo utilizadas informacgdes
disponiveis em um conjunto de treinamento D = {(x;,y;) € X x Y :i=1,...,m} comm €
N*. O mapeamento entre X e ) definido por F' representa o conhecimento adquirido das
informacdes observadas em D.

SVM € um método de classificagao que tem se tornado cada vez mais popular nas pesquisas
em sensoriamento remoto. Este método consiste em realizar a separagdo entre amostras de
treinamento a partir de um hiperplano que possui maior margem de separacdo. Tal hiperplano
corresponde ao lugar geométrico onde a seguinte funcdo € nula:

f(X) = <W7X> + b, (D

sendo w o vetor ortogonal ao hiperplano e |b|/||w|| a distdncia entre o hiperplano e a origem do
espaco de atributos. A determinagdo de w e b € realizada mediante a resolucdo de um problema
de otimizacao construido em fun¢do dos elementos definidos em D. Maiores detalhes a respeito
do processo de treinamento do método SVM podem ser encontrados em Webb (2002).

A Equacio 1 consiste em um hiperplano de separacido definido no espaco de atributo original
dos dados. O mapeamento dos padrdes envolvidos no processo de classificagdo, entre os espaco
de atributos original € um novo espaco de atributos é uma estratégia usualmente empregada
para aumentar a acurdcia do método SVM. Tal mapeamento e classificagdo em outro espago de
atributos pode ser realizado de forma implicita através do emprego de fungéoes kernel, as quais
substituem o produto interno presente nesta equagao e no problema de otimizag¢do que consiste
o treinamento do método. Outro propésito destas funcdes € a generalizacdo da aplicacdo
do método SVM, ou qualquer método baseado em kernel, em problemas cujos padrdes ndo
possuem representacdo vetorial, como por exemplo, cadeias de caracteres e conjuntos de
diferentes cardinalidades.

Formalmente, K : X2 — R é caracterizada como uma fungdo kernel se € simétrica com
relacdo aos padrdes de entrada e atender as condi¢des do Teorema de Mercer (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008). A definicdo de uma func¢do kernel e respectiva verificagdo do teorema
mencionado pode ndo ser uma tarefa trivial. Uma maneira de definir funcdes kernel é através
da adocao de modelos gerais apresentados na literatura, como por exemplo, as fungdes de base
radial (SCH6LKOPF; SMOLA, 2002):

K(xu,%y) = g (d (%4, %y)) ()
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onde ¢ : R — R é uma funcdo real estritamente positiva e d : X? — R é uma métrica.

A proposta de novas fungdes kernel para classificagdo de imagens de sensoriamento remoto
tem sido um tema de investigacao relevante. O conceito da indugao de classificagdes contextuais
a partir de funcdes kernel € apresentado pela primeira vez em Camps-Valls et al. (2006) e
posteriormente por Gurram ¢ Kwon (2013). Em ambas as pesquisas, a informagdo espacial,
delimitada por um raio de influéncia, € integrada na forma de uma func¢do kernel média. Os
resultados produzidos tendem a assumir um comportamento homogéneo, semelhante a uma
suavizagao pelo filtro de média. Outros exemplos de propostas de classificacao contextual via
fungdes kernel sao verificadas em Liu et al. (2013) e Huo et al. (2015). Partindo do estudo
anteriormente apresentada por Kondor e Jebara (2003), foi proposto em Negri et al. (2016) o
uso da fun¢do kernel Bathacharryya para lidar com a abordagem de classificacdo baseada em
regioes.

Considerando o modelo de fungdo kernel de base radial, mencionado anteriormente,
verifica-se a possibilidade desenvolver fun¢des capazes de integrar a informacdo do contexto
espacial dos padroes/pixels a fim de realizar classificacdo contextual de imagens. Nas subsegdes
seguintes sdo apresentadas trés fungdes kernel capazes de incluir a informagdo contextual no
processo de classificagdo em métodos baseados me kernel, como por exemplo, o SVM.

2.1. Funcao Kernel Jeffries-Matusita

Uma maneira direta de considerar a informacdo da vizinhanga em um processo de
classificacdo contextual é admitir tal vizinhanca como um udnico padrdo. Desta forma, os
padrdes passam a ndo ser mais representados por vetores x € X, como definidos na Se¢do 2,
mas sim pela prépria vizinhanga V,(s). Sob considera¢do do modelo apresentado na Equagio 2,
a escolha de d(-,-) como uma distincias estocdsticas torna-se um meio conveniente para
comparacdo entre diferentes padrdes (ou conjuntos de padrdes) V,(s;) e V,(s;).

Este tipo de distdncia quantifica a separabilidade entre dois conjuntos de informacao
mediante as dissimilaridades entre as distribuicdes de probabilidade que modelam a informagao
de tais conjuntos. A distincia Jeffries-Matusita (J M) € usualmente empregada nas aplicagdes
envolvendo processamento de imagens de sensoriamento remoto. Considerando que as
informacoes em V,(s;) e V,(s;) podem ser modeladas segundo a distribui¢do Gaussiana
Multivariada, a distancia J M € dada por (RICHARDS; XIUPING, 2005):

TM(Vy(8:), Vy(s7)) = 2 (1 — e BV Vel Hg, 2] 3)

onde B(-,-) é a distancia de Bhattacharyya assumindo distribui¢do Gaussiana Multivariada dos
dados, expressa por:

1 T (60 + v\
B(Vp(si)a Vp(sj)) = ] (ILLVP(S'L) - MVp(sj)) ( 9 (va(si) - va(sj)) +
5 - 4
_'_1 In ‘ Vp(s:) + VP(SJ)‘
2 \VIEvellZv,06)]

onde /iy, (s,) € Ly, (s,) $30 0 vetor média € a matriz de covaridncia estimadas a partir de V,(s).

A substitui¢do direta de d(-,-) presente na Equagdo 2 pela expressdo distincia JM ndo
proporciona uma funcao kernel valida, uma vez que tal distancia estocastica ndo é uma métrica
por ndo atender a propriedade da desigualdade triangular. No entanto, este problema pode ser
contornado por meio da adi¢do de uma constante suficientemente grande a expressao original da
distancia quando os padrdes V,(s;) e V,(s;) sdo diferentes. Uma vez que a imagem de fungdo
J M estd limitada ao intervalo [0, 2], a adi¢do de 2 na Equag@o 3 ird proporcionar uma métrica.
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Ap6s as consideragdes apresentadas, é definida a funcdo kernel Jeffries-Matusita:
Kn(V(s:), V(s5)) = e 1MWl Volo)+2), (%)
onde v € R, é um parametro de regularizacio.

2.2. Funcao Kernel Kruskal-Wallis

Seguindo consideracdes andlogas as apresentadas na Secdo 2.1 a respeito da vizinhanca
como um tnico padrao e do uso do modelo de base radial para defini¢do de func¢des kernel, uma
alternativa para comparagdo das informagdes presentes em V,(s;) e V,(s;) consiste na aplicacdo
de teste de hipoteses, seguido pela observacdo do p-valor fornecido por tal teste.

Dentre diferentes técnicas presentes na literatura para comparacgao entre conjuntos de dados,
o teste paramétrico ¢ é usualmente empregado. No entanto, tal teste pode proporcionar
resultados inadequados quando o conjunto de dados, em fun¢do de sua dimensdo ou mesmo
comportamento, ndo atende a hipétese de normalidade. Em casos como este, o uso de testes
ndo paramétricos € uma alternativa, como por exemplo, o teste de Kruskal-Wallis (MOOD; BOES;
GRAYBILL, 1974).

Considerando, em primeiro momento, py.,(V,(s;), V,(s;); b) como uma fungio que retorna
o p-valor fornecido pelo teste de Kruskal-Wallis ao compara as observagdes (unidimensionais)
inseridas nas vizinhangas de s; e s; com relacdo apenas a b-ésima banda da imagem Z, € definida
a seguinte medida de similaridade:

PV,(5:):Vu(s,)) = %2(1 D (Vo(1), Vo(s3): K), (0,1, ©)

k=1

Cabe observar que ao passo que a similaridade de entre V,(s;) e V,(s;) aumenta, o p-valor
resultante tende a 1. A fim de proporcionar uma relacdo direta entre similaridade/distancia e
p-valor, onde padrdes idénticos apresentam distancia nula (i.e., a propriedade de identidade), foi
feita a adog¢do de 1 — py (-, -; -) na Equagdo 6. Uma vez que a P(-, -) é simétrica, positivamente
definida e atende a propriedade de identidade, tal funcdo € considerada uma medida de distancia.
Adotando o mesmo procedimento apresentado na Secdo 2.1, € possivel definir uma métrica a
partir de P(-, -) através da adigdo da constante 1 quando V,(s;) # V,(s;).

Novamente, a partir do modelo de fun¢do kernel de base radial, é definida a funcdo kernel
Kruskal-Wallis:

Kiw(V(s:),V(s;)) = eV (2=P(Vp(si):V(s5))) (7

onde v € R, assim como na Equag¢do 5, é um pardmetro de regularizagdo.

2.3. Funcao Kernel do Espaco Estendido

A terceira funcdo kernel apresentada, diferente das propostas introduzidas nas Se¢des 2.1 e
2.2, baseadas em comparagdes envolvendo todas as informacdes das respectivas vizinhangas
e de modo simultineo, visa comparar os elementos centrais de cada vizinhanca somadas
as respectivas flutuacdes de variagdo nos diferentes valores de alcance nesta vizinhanca,
ponderadas pelo afastamento do elemento central.

Para a vizinhanga V,(s;), o comportamento do elemento central s; somado as flutuagdes de
variagao em um dado alcance r € determinado por:

1
F (3 = TN, 7 N i ) 8
(56:7) #Vp—r(51) Sk@;(&_)(x <) ®)
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Tabela 1: Amostras de uso e cobertura
do solo localizados na area de estudo.

Classe Cor Treino/Teste
Floresta ° 768/14136
Pastagem ° 768/14678
Solo Exposto e 512/14207
Agricultura 512/14395

Figura 1: Imagem ALOS-PALSAR e amostras
usadas para treinamento e teste.

onde V,_,(s;) representa o subconjunto de elementos em V,_,(s;) cuja distancia do elemento
central s; € r.

Uma vez definida a expressdo que modela as variagdes do contexto em fun¢do da distancia
ao elemento central, € definida a funcdo kernel do Espaco Estendido:

p

Kge(V(si),V(s;)) = Z (8_'Y||F(3i77")_F(5jvT)” > e—np) ) 9)

r=0

onde v € R, € responsdvel por regularizar a informacao da variacdo espacial e n € R, pondera
a influéncia da variacdo espacial na caracterizacao do contexto em funcio da distancia com que
os elementos da vizinhanca estdo distribuidos.

3. Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta um estudo de caso sobre o emprego e comparagdo das fungdes kernel
definidas nas Sec¢des 2.1, 2.2 e 2.3 pelo método SVM na classificacdo do uso e cobertura do
solo em uma drea de estudo compreendida pelo entorno da Floresta Nacional do Tapajds, no
Estado do Pard. Uma imagem obtida em setembro de 2009, pelo sensor PALSAR abordo do
satélite ALOS, foi empregado neste estudo. Tal imagem possui 20 m de resolu¢do, dimensao
de 600 x 600 pixels e informacao dos alvos segundo as polarizagdes HH e HV em amplitude.

Dentre os diferentes tipos de uso e cobertura do solo existentes na cena, foram considerados
apenas areas de Floresta Primdria, Pastagem, Solo Exposto e Agricultura. Estas informagdes
foram obtidas a partir de um levantamento de campo realizado no mesmo més e ano da imagem
empregada neste estudo. A Figura 1 ilustra a imagem empregada neste estudo, juntamente
com a distribui¢do espacial das amostras dos tipos de uso e cobertura do solo considerados no
estudo, distinguidas entre treinamento (poligonos sé6lidos) dos classificadores e teste/avaliagao
(poligonos vazios) dos resultados. A quantidade de pixels que compreendem as amostras de
treinamento e teste, referentes as classes consideradas, sdo apresentadas na Tabela 1.

Comparagdes com outras versdes contextuais do método SVM sio incluidas neste estudo,
a citar, a integragdo entre SVM e o algoritmo ICM (Iterated Condicional Modes) a suavizagao
dos resultados de classificacdo gerados pelo SVM por meio da aplicac@o do filtro da moda,
conforme discutido em Negri, Dutra e Sant’Anna (2016). Tais versdes contextuais sao
denotadas por SVM+ICM e SVM+Moda.
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Para caracterizacdo da vizinhanga, foi feito o emprego da distancia do maximo' e dos valores
1, 2 e 3 como raio de influéncia de vizinhanca (p), os quais definem por sua vez janelas espaciais
de dimensdo 3 x 3,5 x 5e 7 x 7, respectivamente. Tais vizinhancas foram consideradas pelo
método SVM+Moda e pelo SVM com uso das funcdes kernel definidas nas Secdes 2.1, 2.2 e
2.3.

Com relacdo aos métodos SVM, SVM+ICM e SVM+Moda, cabe mencionar que foi feito o
emprego da fungao kernel RBF usual. Para lidar com a classificagdo de maltiplas classes (i.e.,
as quatro classes consideradas no estudo de caso), foi utilizada a estratégia Um-Contra-Todos
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

A fim de mensurar a acurécia dos resultados de classificacido proporcionados pelas fungdes
kernel propostas neste estudo e pelos demais métodos considerados, foi feito uso do Coeficiente
de Concordancia Kappa (k) e seu desvio padrao (CONGALTON; GREEN, 2009). A acuricia dos
diferentes resultados de classificacao foi computada com base nas amostras de teste ilustradas
na Figura 1.

Uma vez definidas a drea de estudo, a imagem utilizada no experimento e as amostras
dos diferentes tipos de uso e cobertura do solo presentes na cena, foi realizado o processo de
classificacdo com uso do SVM e das diferentes funcdes kernel mencionadas anteriormente, além
das versdes contextuais SVM+ICM e SVM+Moda. Os parametros existentes nos diferentes
kernel considerados foram ajustados através de um procedimento exaustivo de Busca em Grade.
O grafico apresentado na Figura 2 apresenta o desempenho do método SVM diante o uso das
diferentes funcdes Kernel propostas e raios de influéncia da vizinhanga (janelas espaciais), além
dos métodos SVM, SVM+ICM e SVM+Moda. Os resultados de maior acuracia obtidos por
cada uma das funcdes kernel e demais versdes contextuais sdo apresentados na Figura 3.

Os indices de acurdcia obtidos mostram que o uso das diferentes funcdes kernel
proporcionam melhoras significativas em comparacdo o SVM usual, podendo ainda ser superior
aos métodos SVM+ICM e SVM+Moda quando feito o uso dos kernels Kruskal-Wallis e
Jefries-Matusita e janelas espaciais de dimensdo conveniente. Ao observar os resultados de
classificacdo ilustrados na Figura 3, € possivel notar que, apesar do método SVM+Moda(7 x 7)
estar relacionado a um dos maiores valores de acurdcia obtido neste estudo de caso, a
discriminacdo da classe Pastagem € inferior em comparacdo ao SVM+KIJM(7 x 7). Ainda,
dentre as trés funcdes propostas, o Kernel do Espago Estendido estd associado aos mais baixos
valores acurdcia.

0.95 -
0.9 4 I
0.85 - I

Figura 2: Desempenho dos métodos considerados no estudo de caso.

ISejam s,¢ € R? tal que s = (s1,82) e t = (t1,t2), é denominada por distdncia do mdximo a medida
md(s,t) = max {|s; — t1], |s2 — t2| }.
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(a) SVM (b) SVM+ICM (c) SVM+Moda (7 x 7)

-

(d) SVM+KEE (7 x 7) (e) SVM+KKW (5 x 5) (f) SVM+KIM (7 x 7)

Figura 3: Resultados de classificacdo, segundo o coeficiente kappa, obtidos no estudo de caso.
As barras de erro mensuram o desvio padrao do respectivo kappa calculado.

4. Conclusoes e Perspectivas Futuras

De modo diferente de abordagens usuais, este trabalho visou a inducdo de resultados de
classificacdo contextual pelo método SVM através do emprego de funcdes kernel. Para este
fim, foram desenvolvidas trés kernels diferentes, os quais sdo fundamentados em conceitos
distintos. Tais conceitos referem-se a distancias estocdsticas, testes estatisticos ndo paramétricos
e modelagem da variacdo espacial. Como referencial, foram adotados métodos contextuais
baseados em SVM ja discutidos na literatura.

Os resultados apresentados permitiram observar que as fungdes propostas, principalmente
as baseadas em distincias estocdsticas e testes estatisticos ndo paramétricos, possuem potencial
quanto a geracdo de resultados acurados. Em determinados casos, as fungdes propostas
alcancam resultados mais precisos em comparacdo as versdes contextuais consideradas no
estudo.

Como perspectivas futuras a este estudo inicial, s@o citadas: a andlise sobre a precisdo de
classificacdo nas bordas dos alvos; a consideracdo de outras estatisticas paramétricas € nao
paramétricas para o desenvolvimento de kernels segundo o conceito apresentado na Se¢do 2.2;
e investigacdes mais profundas a respeito da modelagem da variacdo espacial partindo da
motivacao dada na Secdo 2.3.
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