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Abstract. Support Vector Machine is a Pattern Recognition method that has
overcome many systems in different applications. The original formulation of
this method does not incorporates contextual information in image classifica-
tion applications. This work presents a new approach on the development of
contextual Support Vector Machine. A study case involving a comparison with
other classification methods shows superiority of the new proposal.

Resumo. Mdquina de Vetores Suporte é um método de Reconhecimento de
Padroes que tem superado muitos sistemas em diferentes aplicacoes. A
formulacdo original deste método ndo prové a incorporacdo da informagdo
contextual nas aplica¢oes em classificacdo de imagens. Este trabalho traz uma
nova vertente sobre Mdquina de Vetores Suporte contextual. Um estudo de caso
envolvendo a comparacdo com outros métodos mostra superioridade da nova
proposto.

Palavras-chave: Classificacdo contextual, Mdquina de Vetores Suporte.

1. Introducao

Reconhecimento de Padrdes pode ser entendido como uma drea da Ciéncia da
Computacao onde sao desenvolvidos métodos e técnicas voltadas a emulacdo de tare-
fas inteligentes, capazes de auxiliar a realizacio de atividades manualmente invidveis. O
vasto conjunto de ferramentas que compde o Reconhecimento de Padrdes fornece suporte
ao desenvolvimento de indmeras aplicacdes em diversas dreas de atividade, que variam
desde o controle de qualidade industrial 2 medicina, navegacao de robds, aplicagdes mili-
tares, exploracdo geofisica e sensoriamento remoto.

Uma das mais importantes aplicacdes de Reconhecimento de Padrdes em imagens de
sensoriamento remoto da Terra € a classificagdo de imagens [Khedam et al. 2003]. A
classificacdo de imagens de sensoriamento remoto consiste no procedimento de extragao
de informacgdes dos pixels para identificacdo automadtica dos alvos, dentre um nimero
definido de classes tematicas. Tradicionalmente, o processo de classificagao tem sido con-
duzido a partir da informacdo espectral dos pixels, pelos denominados “classificadores
pontuais”. Esta abordagem pode ser insatisfatéria em alguns casos, por exemplo, na
classificacdo de imagens com altas resolugdes espaciais e espectrais, onde a heterogenei-
dade das informagdes é maior. Este problema tem estimulado o desenvolvimento dos
“classificadores contextuais”, os quais exploram as relacOes espaciais entre os pixels
como fonte adicional de informacao.
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Introduzido por Vladmir Vapnik, a Madaquina de Vetores Suporte (Support Vector
Machine - SVM) é um método de Reconhecimento de Padrées que em pouco
tempo t€m superado muitos sistemas em uma ampla variedade de aplicagdes
[Cristianini and Shawe-Taylor 2000]. No entanto, o método SVM € incapaz de incorporar
a informacao contextual ao processo de classificacdo. Em [Bovolo and Bruzzone 2005] é
proposta uma maneira de produzir classificacdes contextuais derivadas do método SVM
a partir da integracdo com modelos estocdsticos. Outra maneira de derivar classificacoes
contextuais do método SVM consiste no pds-processamento por técnicas de suavizacao.
Um tipo de suavizagdo resume-se a aplicacdo de filtros, usualmente o filtro de maioria
(moda), sobre os rétulos da imagem classificada.

Este trabalho traz uma nova vertente sobre o desenvolvimento de SVM contextual. Dife-
rentes das propostas mencionadas, nao sao adotadas técnicas estatisticas e de suavizagao,
mas sim um processo de modelagem local da informagao contextual, formalizado sobre
os conceitos originais do método SVM.

2. Classificacao de Imagem

2.1. Visao formal do processo de classificacao de imagem

Formalmente, um classificador é representado por uma funcdo f : X — (2, que asso-
cia elementos do espaco de atributos X' a uma dada classe de Q = {wy,wa, ..., W}
A classificacdo de imagens consiste na aplicagdo de f sobre os pixels que compde uma
imagem Z, definida sobre um reticulado S C N2. Com relagdo a imagem em que é
conduzido o processo de classificagdo, Z(s) = x denota que x € X ocupa a posicdo
s € S em Z. Ainda, as posi¢cdes ocupadas pelos vizinhos de s é representado pelo con-
junto V,(s) = {t € S: 0 < dmf(s,t) < p}, sendo p denominado por raio de influéncia
da vizinhanga e dm(-, -) a distdncia do mdximo.

A estimagdo de [ € definida de acordo com o paradigma de aprendizado do
método de classificacdo. Os classificadores de aprendizado supervisionado realizam
a estimacdo de f a partir de informagdes extraidas do conjunto de treinamento D =
{(xi,y;) € X xY:i=1,...,m}, sendo Y = {1,2,...,c} denominado por conjunto
dos indicadores de classe. Nesta notagdo, (x;, y;) indica que o padro x; esta associado a
classe w; quando y; = j.

2.2. Maquina de Vetores Suporte

O método SVM consiste em distinguir padrdes a partir de hiperplanos cuja margem de
separacdo ¢ maxima. Um hiperplano de separacdo equivale ao lugar geométrico onde a
seguinte funcdo discriminante torna-se nula:

fsvm(x) = (w,x) +b (D
sendo w o vetor ortogonal ao hiperplano de separacdo fsy/(x) = 0 e b é um escalar
real tal que |b|/||w|| representa a distincia entre o hiperplano e a origem do espaco de
atributos. Os parametros w e b que determinam o hiperplano de margem médxima sdo
obtidos com a resolucdo do seguinte problema de otimizacdo quadritica, com base nos
padrdes do conjunto de treinamento D [Theodoridis and Koutroumbas 2008]:

mjx Do Vi — % D it Z}n:l ViViYiYs (Xis Xj)

Sujeitoa.{()g%g(],z‘:l,...,m (2)
' Z;Z1%yi:0
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onde 7; sdo multiplicadores de Lagrange, ) = {—1,+1}, e o parAmetro C, introduzido
para o tratamento de casos ndo-linearmente separaveis, atua como um limitante superior
para 7;. Sendo SV = {x; : v; # 0; i = 1,...,l}, o conjunto de vetores suporte,
0 parametro w € computado por in csy Vi¥iXi, enquanto b equivale a 1 — w!x; para
qualquer x; € SV tal que f(x;) = 1.

N

Com a determinag@o de fgy)/(x), um dado pixel x; pertence a classe w; desde que
fsvm(xi) > 0, ou a classe wy quando fsyp(x;) < 0. Cabe ressaltar que, a medida
que | fsvu(x;)| aumenta, maior é o nivel de confianca na classificagdo de x;, e que a
construcdo do hiperplano fgya/(x) = 0 é baseada em pixels de baixa confianca. Nota-se
ainda que, o método SVM ¢€ capaz de realizar a classificagdo de padrdes entre apenas duas
classes. A aplicagdo deste método em problemas que abrangem mais que duas classes faz
necessdario o emprego de estratégias multiclasse. Um exemplo tipico € a estratégia multi-
classe Um-Contra-Um (One-Against-One - OAO) [Webb 2002].

O produto interno (x;,x;) presente em (2) pode ser substituido por fungdes simétricas
k(x;,x;), denominadas fungdes kernel. Implicitamente, estas fungdes computam o pro-
duto interno entre os padroes mapeados em um espaco de maior dimensdo, isto é,
k(x;,x;) = (¢(xi), ¢(x;)). Geralmente a fungdo ¢(-), responsavel pelo mapeamento
dos padrdes, € desconhecida. Alguns exemplos tipicos de kernel, sdo as fungdes Linear,
k(xi,%;) = (x;,%;), Polinomial, k(x;,%;) = ({(x;,x;) + 1), e a Fungdo de Base Radial

e ;I

(RBF), k(xi,xj) =e o ,sendog € Ne o € R. No caso do kernel Polinomial, é
possivel determinar analiticamente ¢(-).

3. Uma nova proposta contextual de Maquina de Vetores Suporte

Nesta secdo € introduzido um novo método de classificacdo contextual de imagens
baseado em conceitos de SVM. Este método esta fundamentado nas seguintes hipdteses:

e Hipotese do hiperplano local: a modelagem de um contexto local pode ser reali-
zado por hiperplanos de separagao.

e Hipotese da influéncia do contexto: a influéncia exercida pelos pixels em uma
dada vizinhanga estd relacionada ao nivel de confianca com que estes pixels sao
classificados.

Baseado nestas hipéteses, o método proposto consiste em incorporar a informacao contex-
tual em uma classificacao inicial, gerada pelo método SVM, a partir de uma modelagem
local do contexto de cada pixel. A modelagem de cada pixel é realizada por um hiper-
plano de separacao, construido a partir das informacdes da vizinhanga e sob a influéncia
do nivel de confianca com que os pixels desta vizinhancga foram classificados incialmente.
Este hiperplano € utilizado na reclassificacao do pixel que define a vizinhanga em questao.

Formalmente, seja 7 uma imagem inicialmente classificada por um hiperplano de
separagdo fsya(x) = 0, obtido pelo método SVM. Considerando X um pixel de Z tal
que Z(s) = X, determina-se Dy = {(x;,y:) € X x Y : t € V,(s)}, um conjunto formado
pelos pares de informagdo sobre os atributos e identificadores de classe, atribuidos por
fsvar(x), localizados na vizinhanga de X. A partir de D, tem-se como objetivo definir
um novo hiperplano de separa¢do, que modela o comportamento do contexto de X, e que
aplicado sobre o mesmo, pode acarretar na altera¢ao de sua classificagdo inicial.
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No entanto, ao recapitular a discussao realizada ao fim da Subsecdo 2.2, sobre o nivel de
confianga dos vetores que definem o hiperplano de separagdo, nota-se que a hipétese do
hiperplano local é conflitante a hipotese da influéncia do contexto, pois a modelagem
dos contextos locais serd realizada com forte influéncia de pixels com baixa confianga, se-
gundo sua classificacdo inicial. Este comportamento introduz o conceito de reprojecao,
que consiste em inverter, com relacdo aos limites da margem de separacao, a posicao dos
pixels no espaco de atributos. Com 1isso, os pixels classificados inicialmente com alto
nivel de confianca sdo reposicionados (reprojetados) para posicdes do espaco de atributos
localizadas préximas ao hiperplano fgy(x) = 0. De forma anéloga, os pixels classi-
ficados com baixa confianga, inicialmente localizados préximos de fgya(x) = 0, sdo
reprojetados para posi¢cdes mais distantes deste hiperplano. A reprojecdo € realizada pela
seguinte funcao:

O|z|$|z|) : HVVZ_H -sgn(feva(xi)) (3)

= m — | fsvar(x;)| é denominado fator de reproje¢do. Em (3) o mem-

representa a quantidade, em termos de w, do deslocamento de x; no espaco de
W
> lwl

sinal, necessdria para generalizar a reproje¢do independente do valor fgy /(x;) ser posi-
tivo ou negativo.

h(XZ) =X; +

onde a(x;)

Q’(Xi)
[[wll

atributos

bro

¢ o vetor unitario do deslocamento realizado e sgn( fsyar(x;)) € a fungdo

Nota-se em (3) que para os pixels localizados nos limites da margem de separacao (i.e.
| fsvar(x)] = 1), ndo ocorre reprojecdo. Com fsya(x;) — 0, o nivel de confianca da
classificacdo inicial de x; diminui, e logo, x; € reprojetado para distante do hiperplano
fsva(x) = 0. Um comportamento inverso acontece quando | fsyas(X;)| — oo.

A aplicac@o de h(-) sobre a primeira coordenada dos elementos de D, resulta em um
novo conjunto, denotado por H,. Para distincdo de notacdo entre os elementos de D; e
s, denota-se h(x;) = x. Partindo das informagdes de H, € possivel definir um hiper-
plano local que modela o contexto de x sob influéncia dos pixels de maior confianga. No
entanto, de acordo com a hipétese da influéncia do contexto, os niveis de confianga das
classificagdes na vizinhanca devem influenciar na determinacao deste hiperplano local.
Para isso, € introduzido o Modelo Repulsivo. Este modelo, inspirado no fenomeno da
repulsdo magnética, consiste em utilizar a distancia dos pixels reprojetados, com relacao
ao limite da margem |fsy(x)| = 41 da respectiva classe, como quantidade de forga.
Esta for¢a € aplicada na repulsdo dos pixels reprojetados, da outra classe, e vice-versa.
Tal modelagem € dada pela seguinte fun¢ao:

r(x;) = x; + A~ Wl B wl’ sgn( fsva (X)) 4)

sendo:
E, =min{1,#5S,} )
Iy = Z (1= [fsvar(xi)]) (6)

VX, €Sy
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Sp={(x}, ;) € Hs : 0 < fsvm(x)) <1} (7

Sn = {(ngyj) € 7_[S -1 S fSVM(X;‘> < O} (8)

tal que (u,v) = (n,p) se fsvm(x;) > 0ou (u,v) = (p,n) se fsym(x;) < 0, # é
o operador de cardinalidade, e A\ € um parametro que pondera a influéncia do contexto.
Com a aplicagdo de r(-) sobre a primeira coordenada dos elementos de H é produzido
o conjunto Rs. Novamente, para distin¢do entre os elementos de H, e R, denota-se
r(x}) = x/. Baseado nas informagdes de R € definido o hiperplano local f1ocqi(x) = 0,
que modela o contexto de X, respeitando a hipotese da influéncia do contexto. Diante a
caracteristica de redefinir hiperplanos de separacdo localmente, em fun¢do do comporta-
mento da vizinhanga, o método proposto é denominado por Miquina de Vetores Suporte
Adaptativa ao Contexto (Contextual Adaptive Support Vector Machine - CaSVM).

Com objetivo de complementar o entendimento do método introduzido nesta secio, a
Figura 1 ilustra os diferentes processos que contemplam a modelagem do contexto local,
admitindo por simplicidade, A = 1. Inicialmente € representado o processo de reprojecao
(passo 1) realizado sobre os elementos da vizinhanca de um dado pixel, destacado pelo
simbolo A. A posi¢do inicial destes pixels no espago de atributos € obtida da imagem,
Jé os rétulos (vermelho para w; e verde para w,) sdo provenientes de uma classificagdo
inicial em fung@o do hiperplano fsyy/(x) = 0, definido pelo método SVM. Em seguida é
aplicado o Modelo Repulsivo (passo 2). Neste caso, apenas a classe w» possui elementos
classificados inicialmente com alta confianca na vizinhancga observada. Estes elementos
devem influenciar a reclassificacdo de A. Nota-se também que, uma vez que a classe w;
nao possui nesta vizinhanga classificagoes de alta confianga, tornando £, = 0, a mesma
ndo exerce “repulsdo” aos elementos da classe wy. Por fim, o hiperplano fr,c.(x) = 0,
construido por pixels “reprojetados” e “repelidos”, e que modela o comportamento do
contexto de A, provocando a alteragcdo de sua classificagdo inicial (passo 3).

Operagdes do modelo repulsivo Configuragao final da vizinhanca

<z
o [
Sp =X}, x5, x4} 2 Ep =3
Fy=0,+0,+£,>0 ey
£ = (1= fsym (D) TN,
Bxg O xg
" : °
\Qﬁ’x‘? . Xy
/&9
Xg, ! 78N
. & X2
o X
N 1 1

Figura 1. Exemplo hipotético sobre o processo de modelagem do contexto local.

3.1. O processo de classificacao binaria e sua extensao multiclasse

Na secdo anterior foram introduzidos formalmente os principais conceitos e hipéteses do
método de classificacdo contextual proposto. O uso desta formalizacdo para contextu-
alizar uma dada classificacio consiste na contextualizacao de cada um de seus pixels, em
funcdo das respectivas vizinhangas.
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Formalmente, para todo s, tal que Z(s) = X, é definido o conjunto R a partir de Z e
fsvar(x) = 0 com relagdo aos elementos da vizinhanga de s. Este conjunto é determinado
pela aplicagcdo de (3) e (4) nos conjuntos D, e H, respectivamente. As informagdes
de R sdo utilizadas na estimagdo da funcdo de classificacdo fr,cqi(x), de acordo com
as formaliza¢Ges apresentadas na Subsecdo 2.2. Determinando J(s) = froca(X), apos
a contextualizacdo de todos os pixels de Z, obtém-se em J os valores de funcdes de
classificacdo, modeladas ao contexto, em cada posi¢do de S. O procedimento descrito é
esquematizado no diagrama da Figura 2.

fsw\f(g) VseS: I(s)=x
2)s }[s :Rs fLocal(f)
? v
7 J(s)

Figura 2. Etapas da classificacao contextual binaria segundo o método CaSVM.

Esta estrutura discutida formaliza os casos de contextualizacdo de problemas de
classificacdo bindria. A extensao do método proposto aos problemas multiclasse estd vin-
culada ao uso de estratégias multiclasse que decompdem o problema original em subpro-
blemas bindarios. Ap6s tal decomposi¢ao, cada subproblema binério € tratado individual-
mente. Com a contextualizacdo de cada problema binério, os respectivos resultados sao
analisados de acordo com a regra de classificagcdo multiclasse, proveniente da estratégia
adotada incialmente, para que entdo seja obtida a classificagdo contextual multiclasse.

4. Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta um estudo de caso sobre a classificagdo multiclasse de uma imagem
real de sensoriamento remoto a partir dos métodos CaSVM e SVM. Ainda, sdo realizadas
comparagoOes com outras duas formas de contextualizar classificacdoes SVM. A primeira
consiste na aplicac¢do do filtro da maioria, enquanto a outra forma refere-se a proposta
de [Bovolo and Bruzzone 2005], que realiza a contextualizacdo da classificacio SVM a
partir da integragdo com o método Iterated Conditional Modes (ICM) [Besag 1993]. Os
métodos mencionados sao denotados respectivamente por SVM+Moda e SVM+ICM.

Um segmento de imagem do sensor ALOS/PALSAR, composta pelas polarizacdes HH,
HV e VV em amplitude, adquirida em 13 de Mar¢o de 2009, foi utilizado nesse es-
tudo. Esta imagem referente a uma regido da Floresta Nacional do Tapajés - PA, onde
foram identificadas quatro classes de cobertura da terra: Floresta, Pastagem, Agricultura
e Solo Exposto. O segmento de imagem mencionado e amostras usadas para treinamento
e validacd@o dos resultados sdo ilustrados na Figura 3.

No processo de classificagdo, foi empregada a funcdo kernel Polinomial de grau 1 (i.e.
q = 1) e penalidade (C') igual a 100. A escolha da funcdo kernel e dos respectivos
parametros foi baseado em um procedimento de busca exaustiva (Grid Search). Adotando
q = 1 a fungdo kernel Polinomial torna-se equivalente a Linear. Para lidar com o prob-
lema de classificacdo multiclasse foi adotada a estratégia OAA. Com relacao ao parametro
A, foi adotado um procedimento de busca bindria visando selecionar o valor que maxi-
mize a acurdcia na classificacao dos dados de treinamento. Nas classificacdes CaSVM e
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Agricultura

(a) Imagem A AOS/PASAR (b) Amostras de treinamento
em composicio colorida  (circulos preenchidos) e validacdao
(HH)R(HV)G(VV)B. (poligonos vazios)

Figura 3. Imagem e amostras usadas no estudo de caso realizado.

Tabela 1. Medidas de acuracia obtidas pelos métodos analisados.
SVM CaSVM SVM+Moda SVM+ICM

Coeficiente Tau 0,029 0,738 0,700 0,691
Desvio padrao do Tau 0,002 0,003 0,003 0,002
Tempo de processamento (seg.) 66,93  7076,74 126,44 184,06

SVM+Moda foi adotado p = 2, enquanto para SVM+ICM foi usado p = 1, que por sua
vez proporcionam janelas de contexto com dimensdes 5 X 5 e 3 X 3, respectivamente.
Ainda, pelo cardter iterativo do método ICM, admitiu-se que sua convergéncia acontece
apOs oito iteragdes ou quando os resultados de duas iteracdes apresentam menos de 5%
de diferenca. A acuricia dos resultados de classificagdo foram quantificadas utilizando o
coeficiente de concordancia Tau [Congalton and Green 1999]. A Figura 4 ilustra os dife-
rentes resultados de classificacdo obtidos, enquanto os indices de acurécia e o tempo de
processamento sdo apresentados na Tabela 1.

(a) SVM (b) CaSVM (c) SVM+Moda (d) SVM+ICM
Figura 4. Resultados de classificacao obtidos pelos métodos analisados.

Com a andlise dos resultados de classificag¢do, € notavel a melhora produzida pelo método
CaSVM em comparacdao ao SVM. A eliminagdo de pixels isolados, caracteristica dos
“métodos contextuais”, é mais perceptivel nas regides de Floresta. Embora os métodos
SVM+Moda e SVM+ICM tenham propiciado a redugdo de pixels isolados, € perceptivel
a degradagdo causada nas bordas, principalmente nas regides de Agricultura. Outro com-
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portamento negativo destes métodos foi a reducdo das dreas de Agricultura e Pastagem,
em fungdo da baixa acurdcia nestas regides, na classificacdo inicial (Figura 4(a)). No
entanto, o método CaSVM foi capaz de proporcionar um resultado de classificagdao
contextual com preservacao dos detalhes de borda e sem a eliminacdo de regides cuja
classificacdo apresenta baixa acurécia.

5. Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um novo método de classificacao contextual fundamentado
em conceitos de SVM. Foi conduzida uma anélise comparativa com o método SVM e
outras propostas contextuais, também baseadas em SVM. Os resultados obtidos mostram
superioridade do método proposto. E ressaltada ndo s6 a superioridade no coeficiente
de acurécia calculado, mas também com relagdo a preservacdo nas bordas e das areas de
baixo contraste.

Como perspectivas para trabalhos futuros, a reducdo do custo computacional e a
comparacdes com outros métodos contextuais devem ser consideradas. Ainda, devem
ser refletidas sobre possiveis simplificacdes no Modelo Repulsivo ou mesmo o desen-
volvimento de modelos concorrentes.
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