Anais XVI Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Foz do Iguagu, PR, Brasil, 13 a 18 de abril de 2013, INPE
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Abstract. Automatic change detection is an important challenge in multitemporal remote sensing applications.
Some studies have been demonstrated that fraction images can be useful for land cover change detection because
the radiometric problems are minimized and the interpretation of changes in land cover is facilitated, since the
fractions have a physical meaning. Furthermore, interpretations at the subpixel level are possible. Because the
sampling training is not required, unsupervised techniques are often chosen for the generation of change maps
without intervention of the analyst. This work presents a soft classification procedure for detecting changes
between a pair of fraction images. The technique is applied after the generation of binary change maps by a hard
classifier based on Mahalanobis distance. The hard algorithm requires multivariate normality assumption for the
differences among fractions, but the soft one — logistic regression — assumes nothing about the probability
distribution of variables, requiring the estimation of few parameters. The soft classification allows estimating the
probability of each pixel belonging to the change class; these probabilities are used to create a gradual change
map. This approach was tested using a pair of synthetic images and the results were analyzed in terms of Mean
Square Error (MSE). The results indicate that the soft classification have produced better results than only using
the hard algorithm.

Palavras-chave: change detection, soft classification, logistic regression, synthetic images, detec¢do de
mudancas, classificac@o suave, regressdo logistica, imagens sintéticas.

1. Introducio

A literatura cientifica que aborda o tema da deteccdo de mudangas na superficie terrestre
por meio de imagens multiespectrais é extensa. No entanto, constata-se que ha temas menos
explorados, como, por exemplo, a utilizacdo de imagens de fracdo produzidas pelo Modelo
Linear de Mistura Espectral (MLME). No MLME pressupde-se que um espectro pode ser
modelado pela combinagio linear de espectros puros, conhecidos por endmembers (Roberts et
al., 1998), de forma que, conhecendo-se as respostas espectrais dos componentes puros, as
proporcdes destes podem ser estimadas, gerando as denominadas imagens de fragdo
(Shimabukuro e Smith, 1991).

A proposi¢@o de utilizar imagens de fracdo para detec¢do de mudangas é motivada por
quatro vantagens que elas apresentam em relagdo as imagens multiespectrais convencionais:
1) a corre¢do radiométrica deixa de ser um problema critico no espago de fracdes, o que
ocorre quando se trabalha diretamente com a resposta espectral; 2) a interpretacdo dos
resultados € facilitada, visto que os componentes das imagens de fracdo t€ém um significado
fisico direto; 3) a dimensionalidade do problema é reduzida; e 4) existe a possibilidade da
andlise das alteracdes em um nivel de subpixel. Esta dltima vantagem é especialmente
interessante em imagens como a do sensor Landsat-TM, cuja resolucdo espacial corresponde a
um pixel de 30x30m.

Todos os algoritmos de deteccdo de mudancas utilizados sobre imagens de fracdo tendem
a valer-se das trés primeiras vantagens, entretanto apenas classificadores suaves ou fuzzy tém
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a capacidade de explorar também a quarta vantagem, ou seja, a deteccdo em nivel de subpixel.
Este texto tem por objetivo apresentar uma proposta de classificador suave para deteccio de
mudangas com o objetivo de flexibilizar os resultados de uma classificagdo rigida por meio de
regressao logistica. O estudo € parte da tese de doutoramento de Bittencourt (2011).

2. Método

A classificagdo pode ser definida como uma tarefa de processamento de informagdo na
qual entidades (ou padrdes) sdo rotuladas em categorias gerais. No caso da classificagdo de
imagens digitais, estas entidades geralmente s@o pixels e as informagdes sdo oriundas de
algum sistema sensor.

A notagdo doravante utilizada considera x(i,j) um vetor de informacdes correspondente a
um pixel, posicionado na linha i e coluna j. O conjunto de classes é denotado por Q e as
classes consideradas por ;. No caso de detec¢do de mudancas bindria, Q={®. ®,.}, onde ®,
representa a classe de mudancas e o, a classe de ndo-mudancas.

A forma mais comum de classificacdo é conhecida como dura ou rigida. Nesse tipo de
classificag@o, os limites de decisdo entre as classes sdo bem definidos, de forma que cada
pixel é atribuido a uma tnica classe (Ferreira, 2003). Assim, um pixel x(i,j), ao ser alocado a
classe oy, exclui a possibilidade de ser alocado a qualquer outra classe ; (i#).

Os métodos de classificagdo rigidos sdo divididos em dois tipos: os supervisionados e os
ndo-supervisionados. Os métodos supervisionados requerem conhecimento prévio da area de
estudo por parte do analista. Tal conhecimento permite a definicdo de um conjunto de classes
Q={w®,..., 0} para as quais serdo selecionadas amostras de treinamento como dado de
entrada para algoritmos de classificagdo. Os métodos ndo-supervisionados, por sua vez, nao
requerem amostras de treinamento e tampouco defini¢do prévia das classes que compdem a
imagem. Os métodos ndo-supervisionados sdo quase um sinénimo de algoritmos de
agrupamento ou clustering. Em geral, depois de escolhido o algoritmo, a tGnica intervengdo do
analista dé-se na defini¢do do nimero de grupos a ser criado.

Os métodos de classificacdo rigida podem ser, ainda, subdivididos em paramétricos e
nao-paramétricos. Os métodos paramétricos requerem a suposi¢do de modelos probabilisticos
subjacentes nas classes consideradas, os quais sdo descritos por conjuntos de parametros a
serem estimados. Os métodos ndo-paramétricos, ou de distribui¢do livre, ndo fazem suposicio
quanto a forma funcional dos dados de entrada, ou seja, ndo € necessdria a especificacdo de
um modelo que descreva o comportamento probabilistico dos padrdes em cada classe.

A classificacdo suave, conforme Cheng et al. (2006), ndo designa um pixel a uma classe,
mas, sim, atribui a ele uma probabilidade ou grau de pertinéncia a uma classe de Q. Dentre as
técnicas capazes de realizar classificacdo suave, pode-se destacar: regressdo logistica, redes
neurais, algoritmo c-means fuzzy e regressao por arvores de decisdo (Cheng et al., 2006).

Este estudo combina um classificador paramétrico baseado na distancia de Mahalanobis
(rigido) com a técnica parcialmente paramétrica da regressdo logistica (suave). Do ponto de
vista pratico, o mesmo pode ser considerado ndo-supervisionado, uma vez que o usudrio nio
necessita selecionar amostras de treinamento, pois o procedimento foi automatizado.

2.1 Deteccao de mudancas rigida

Dentre os procedimentos de deteccdo de mudancgas encontrados na literatura, técnicas
baseadas na imagem de diferenca sdo as mais comumente encontradas (Bruzzone e Prieto,
2000; Teng et al. 2008). Assuma que X seja uma imagem de diferencas de fracdo (X=X,-X)
derivada de um par de imagens espectrais da mesma cena, coletadas em ¢; e .

Seguindo Bittencourt e Haertel (2011), considere também que a cena representada inclui
m endmembers, de forma que m fracdes podem ser produzidas. Na geracdo das fracdes ha a
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suposicdo de que a soma dos m componentes seja unitdria, o que faz com que uma das fragdes
seja redundante. Assim sendo, apenas v=m-1 fracdes sido consideradas.

Para fins estatisticos, assume-se que os componentes da imagem de diferencas X sejam
observagdes de uma varidvel aleatéria v-dimensional normalmente distribuida (Equagdo 1).
De acordo com Bruzzone e Serpico (1997) essa suposicdo é razodvel em se tratando de
sensores passivos.

p(x) =) 1S 12 expl— %(x Cp)E (-] M

onde pux e ¥ sdo os parametros da distribui¢do normal multivariada: vetor media e matriz
covariancia, respectivamente.

A densidade da distribui¢do normal multivariada apresenta contornos de probabilidade
constante para todo X, tal que, (x—p, )X (x—p,)=c’ onde ¢ é uma constante (Johnson e

Wichern, 2007). Essa expressdo, também conhecida como distdncia de Mahalanobis de x em
relacdo a Ly, descreve a superficie de um elipséide centrado em . Os eixos de cada elipséide
tém as direcdes dos autovetores de £, e seus comprimentos dependem dos autovalores dessa
mesma matriz. A constante ¢, que delimita estes contornos, € definida pela distribui¢dao Qui-

quadrado com Vv graus de liberdade. Ao escolher ¢* = g, ,, se estd definindo que o volume

sob o elipsédide seja igual a 1- o (Equacdo 2),
Plx—p)= ' x-p)< 22, =1-@ @)

com ;(fﬂ sendo o valor da distribui¢do Qui-quadrado com v graus de liberdade que concentra

100%(1-<)% de area a esquerda. A Equacdo 3 apresenta a regra de decisdo utilizada para
classificagdo rigida:

Se (x—p)Z " (x—p,) < Xy, entio X € Oy )

Se (x— ux)'Z_l (x—p,)> }[‘ia ,entio X € .

2.2 Deteccao de mudancas suave

A regressdo logistica foi utilizada como uma maneira de flexibilizar os resultados da
classificag@o rigida. Em sua forma tradicional, a regressao logistica é uma técnica estatistica
que relaciona um conjunto de varidveis independentes a uma varidvel dependente bindria
(Hosmer e Lemeshow, 2000).

O principal problema da regressao logistica é a necessidade de amostras de treinamento
para a estimacdo dos parametros, caracteristica de um procedimento supervisionado. Uma
solugdo para automatizar o processo, sem necessidade de selecdo de amostras de treinamento,
¢ a utilizacdo de uma amostra aleatéria de pixels representativos de ambas as classes (@, €
M) extraidos da imagem bindria resultante da classificagdo rigida. Como a classificagdao
proposta em 4.1 considera os pixels como entidades independentes, o nimero de alarmes
falsos tende a ser grande. Sendo assim, sugere-se que um procedimento de filtragem seja
incorporado ao processo para que pixels ndo representativos da classe de mudancas ()
sejam eliminados, ndo causando distor¢des no processo de estimag@o do modelo logistico.

A regressdo logistica permite a estimagdo direta da probabilidade de ocorréncia de um
evento por meio da Equagdo 4, o que configura um procedimento de classificacdo suave
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(Cheng et al., 2006). O modelo de regressdo logistica pode ser considerado um procedimento
parcialmente paramétrico, pois apenas o logaritmo da razdo entre a probabilidade de
ocorréncia e ndo ocorréncia de um evento estdo sendo modelados.

exp(f, +B x)
Ix)=
P(wc x) 1+exp(B, +B x) 4)

onde Sy e B’=[f,... , B] sdo pardmetros a serem estimados.

O modelo de regressdo logistica assume que a soma das probabilidades dos eventos @, e
Oy Seja unitdria: P(®.)+ P(m,c)=1. Assim, a tarefa do modelo pode ser expressa pela Equacdo
5, ou seja, a probabilidade de pertencer a classe ®, é obtida através do modelo a partir do
conhecimento do vetor de diferencas de fracio x.

d— P(w |d) € [0.1]. (5)

Graficamente, a relagdo entre um componente do vetor x, digamos x;, e a probabilidade de
pertencer a classe o descreve o caracteristico formato de “S” (Hosmer e Lemeshow, 2000).
Como as varidveis que compdem a imagem de diferencas de fragdes variam no intervalo

[-1,1], sendo os extremos associados a mesma classe ., deve-se tomar o modulo das
diferencas antes de proceder com a regressao logistica (Figura 1).
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Figura 1 — Exemplo da probabilidade de pertencer a classe ®, estimada pela regressdo logistica

Os parametros do modelo de regressdo logistica sdo estimados pelo método da maxima
verossimilhanga. Como o sistema de equacdes a ser solucionado é ndo-linear, métodos
computacionais numéricos sdo necessdrios. Neste estudo foi utilizada a funcdo MNRFIT
disponivel no Matlab®, a qual permite modelar a regressdo logistica bindria tradicional, bem
como variagdes que incluem a regressao logistica politdmica e ordinal.

O procedimento suave segue os mesmos passos do classificador rigido proposto por
Bittencourt e Haertel (2011) até a classificacdo multivariada em ®. ou ®,.. Apds a geragdo da
imagem bindria, uma amostra aleatdria de pixels € selecionada para estimagdo dos pardmetros
do modelo logistico, o qual sera responsavel pela suavizacdo dos resultados. Nesta etapa, as
diferencas sdo tomadas em moédulo. O algoritmo culmina com a geragdo do mapa das
probabilidades P(wl IxI).
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3. Resultados

Um estudo foi conduzido sobre imagens sintéticas com o objetivo de avaliar
quantitativamente o procedimento suave de deteccio de mudancas. Segundo Bruzzone e
Serpico (1997) dispor de informacgdo de verdade terrestre em datas distintas pode ser uma
tarefa muito dificil. Por esse motivo, estudos t&ém sido conduzidos com imagens sintéticas
como, por exemplo, Bruzzone e Prieto (2000) e Celik (2009).

A Tabela 1 apresenta caracteristicas da imagem utilizada na geracdo do conjunto de
imagem sintética. Diferentes niveis de ruido gaussiano foram adicionados com relacdo sinal-
ruido (SNR) variando de 5 a 15dB.

Tabela 1 — Caracteristicas da imagem utilizada no experimento

Tipo de - Orbita Data de Mudangas Tipo de Ruido / Erro de

. Satélite / Sensor S . . .

imagens ponto aquisigdo inseridas SNR registro
- Mudancas graduais AuSSi

Sintético | Landsat 5 —TM 221/81 03/02/2007 | _ Areas nio retangulares. g’;ﬂsiﬁ; Nio hd

O experimento consistiu de um recorte de 1000x1000 pixels da cena correspondente a
orbita 220, ponto 21, do sistema sensor Landsat-TM (Figura 2). De um total de sete bandas
espectrais disponibilizadas, seis foram utilizadas, ficando ausente apenas a banda
correspondente a faixa termal, devido a menor resolugao espacial.

Figura 2 — Cena Landsat-TM correspondente a orbita-ponto 220/81 e detalhe do recorte efetivamente
utilizado no experimento

A drea do recorte abrange principalmente os municipios de Barra do Ribeiro e Tapes, Rio
Grande do Sul. A regido caracteriza-se pela presenca de trés unidades geomorfoldgicas:
Planicie Lagunar, Planicie Litoranea Interna, Planicie Aldvio-Coluvionar. Para geracdo das
imagens de fracdo, trés endmembers foram considerados — vegetacdo, solo exposto e dgua —
conforme apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Imagens de fracdo utilizadas no experimento: vegetagdo, solo exposto e 4gua

As imagens de diferenca foram criadas pela operacdo de subtracdo entre as imagens
ruidosas (adicionadas das regides de mudanga) e a imagem original. A Figura 4 apresenta uma
imagem de diferenca contaminada por ruido gaussiano e o mapa de referéncia.

Legenda:

1. Deslocamente de um corpo
digua

2. Movimentagio de dunas

3. Aumento gradual na fragio 10%
de vegetagio / diminuicio
gradual na fragio de deua

90%

Figura 4 — Imagens de diferencas de fracdo contaminada com ruido (SNR=10dB) e mapa de referéncia

Este experimento contém duas regides ndo retangulares de alteracdo e uma barra que
simula uma mudanga gradual nas fracdes de dgua e vegetacdo. A diminuicdo na fracdo de
dgua variou de 10% até 90%, sendo o valor subtraido adicionado a fracdo de vegetacdo. A
barra de mudancgas gradual objetiva uma melhor avaliagdo do procedimento de classificacio
suave. A classificacdo rigida ndo pode representar as regides de mudanca com diferentes
niveis de alteracdo. A classificacdo suave, por sua vez, tem a capacidade de representar
valores intermedidrios entre O e 1.

Foi constatado no processo de estimacdo que as estimativas para os parametros da
regressao logistica variam bastante, indicando que a combinagio entre o nivel de confianca e
o valor de SNR pode gerar mapas das probabilidades de mudanca um tanto distintos. A Figura
5 apresenta o resultado obtido com o classificador rigido, sem filtragem, e o resultado
produzido apds a suavizacdo pelo método de regressdo logistica para um nivel de confianca
de 90% e trés niveis de SNR.

8127



Anais XVI Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Foz do Iguagu, PR, Brasil, 13 a 18 de abril de 2013, INPE

Suave

SNR=15dB SNR=104dR SNR=5dB

Figura 5 — Mapas de mudancas bindrios gerados pelo classificador rigido — sem filtragem — e pelo classificador
suave para um nivel de confianca de 90% e trés diferentes niveis de ruido

O mapa de probabilidades para SNR=15dB apresentou resultado similar ao classificador
rigido, no entanto € possivel perceber dreas com probabilidades inferiores a 1 no caso de
pequena mudancas. Para SNR=10dB parte das alteracdes graduais foi detectada pelo método
suave, levando a um resultado muito superior ao encontrado pelo classificador rigido. Quando
SNR baixou para 5dB, apenas as mudancas muito fortes foram detectadas na técnica suave.
Constatou-se que a taxa de alarmes falsos foi minimizada no procedimento suave.

O conhecimento do mapa de referéncias possibilitou o célculo do erro quadratico médio
(MSE), proporcionando uma avaliagdo quantitativa dos resultados (Tabela 3).

Tabela 3 — Valores do Erro Quadratico Médio (MSE) para os mapas de mudanga gerados pelos
classificadores rigido e suave

SNR Classificador rigido Classificador
(1-29)x100 (dB) (sem filtragem) Suave
90 5 11,601 0,879
90 10 6,122 0,369
90 15 0,603 0,534
95 5 5,482 0,898
95 10 2,516 0,344
95 15 0,454 0,416
99 5 2,052 0,946
99 10 0,871 0,300
99 15 0,455 0,413

De uma forma geral, o classificador suave apresentou menores valores do erro quadrético
para todas as combinacdes de niveis de confianca e SNR em comparacio ao classificador
rigido sem filtragem.
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4. Consideracoes Finais

Este texto apresentou uma proposta de algoritmo suave para deteccdo de mudancas
baseado em regressdo logistica. Os resultados apontam para a viabilidade da técnica, visto que
os mapas de probabilidade gerados mostraram-se superiores aos mapas bindrios resultantes da
proposta rigida. O estudo revelou que, embora a regressdo logistica seja um procedimento
supervisionado, a utilizacdo de resultados do classificador rigido como dado de entrada
permitiu que o procedimento fosse automatizado sem a intervengdo do analista. Contudo,
percebeu-se certa instabilidade nas estimativas dos pardmetros conforme a escolha do nivel de
confianga e o nivel de ruido introduzido.

Mesmo que os resultados nao tenham reproduzido o mapa de mudangas original, destaca-
se que os mapas de probabilidade t€m a capacidade de apresentar, numa escala de cinza,
niveis intermedidrios da probabilidade de pertencer a classe ®., o que seria impossivel com
classificadores rigidos. Essa flexibilidade mostra-se em sintonia com o conceito de pixel
mistura, sob o qual se admite que mudancas possam ocorrer em nivel de subpixel.
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